UNIVERSIDAD DE CHILE
FACULTAD DE CIENCIAS FISICAS Y MATEMATICAS
DEPARTAMENTO DE INGENIERIA INDUSTRIAL

DISENO Y DESARROLLO DE UN SISTEMA PARA LA ASOCIACION AUTOMATICA
DE DELITOS BASADOS EN MODELOS SIMILITUD SEMANTICA TEXTUAL

MEMORIA PARA OPTAR AL TITULO DE INGENIERO CIVIL INDUSTRIAL

SEBASTIAN IGNACIO SANTANA RUIZ

PROFESOR GUIA:
RICHARD WEBER HAAS

MIEMBROS DE LA COMISION:
LUIS ABURTO LAFOURCADE
CAROLINA SEGOVIA RIQUELME

SANTIAGO DE CHILE
2018



RESUMEN DE LA MEMORIA PARA OPTAR

AL TITULO DE INGENIERO CIVIL INDUSTRIAL
POR: SEBASTIAN IGNACIO SANTANA RUIZ
FECHA: 2018

PROF. GUIA: RICHARD WEBER HAAS

DISENO Y DESARROLLO DE UN SISTEMA PARA LA ASOCIACION AUTOMATICA
DE DELITOS BASADOS EN MODELOS SIMILITUD SEMANTICA TEXTUAL

La Fiscalia de Chile o Ministerio Piblico es una institucion auténoma, cuya funcion es dirigir,
a través de sus fiscales y en forma exclusiva, la investigacion de los hechos que pueden ser
constitutivos de delitos. El problema es que s6lo el ano 2017 el Ministerio Publico recibié mas
de 1.3 millones de denuncias, las cuales deben deben ser investigadas con un acotado cuerpo
de fiscales y analistas, lo que se traduce en que para dar respuesta a esta cifra y bajo el
supuesto de una homogeneidad en la carga de trabajo, cada fiscal deberia atender, investigar
y si es posible llevar a juicio 7 causas diarias.

En el estado del arte existen trabajos que vinculas delitos a través de modelos de clustering
y clasificacion obteniendo buenos resultados, no obstante esto supone la existencia de bases
de datos con campos definidos y bien pobladas, lo cuél difiere del caso en Chile dada la forma
en la que se recogen las denuncias. En un intento por contribuir al problema del Ministerio
Publico, es que se ha desarrollado un modelo para la vinculacién automatica de delitos basado
en métricas de similitud semantica textual derivada de modelos de aprendizaje de maquina.
Para esto, se ha disenado un proceso que comienza por la recuperacion de documentos a
través de queries mediante Latent Semantic Indexing (LSI), para luego computar y analizar
la asociacién de causas recuperadas a través de modelos de similitud seméantica textual, en
este caso Doc2Vec. Finalmente, y en el caso de que el resultado brinde asociaciones de causas
muy numerosas, se propone su descomposicion a través de modelos de topicos, en este caso
y por simplicidad, Latent Dirichlet Allocation (LDA).

En primer lugar, en un conjunto de 3.803 causas se realizo el ejercicio de comparar agrupa-
ciones que establecidas por nuestro sistema con causas que el personal del Ministerio Ptblico
se encontraba investigando. El resultado, es que a partir de una consulta se encontraron 7
agrupaciones, que sumaban 66 causas en total y dentro de las cuales se encontraban 4 de
los 16 delitos que el Ministerio Piblico investigaba. Luego, en el mismo conjunto de causas
se analizd que causas pudiesen estar relacionadas con las que se investigaban. En 56 causas
analizadas, 9 fueron validadas como delitos con un modo de comisién similar a los que se
investigaban, lo que en términos de Precision corresponde a un 19 %.

Se ha desarrollado una metodologia que ha demostrado funcionar tanto para la agrupacion
de denuncias a partir de términos de biisqueda como para la asociaciéon de nuevas causas a
delitos en investigacion, en donde la eleccion de los modelos ha resultado ser efectiva, con-
tribuyendo al anélisis de un gran volumen de denuncias de forma automatica Los resultados
son prometedores dada la complejidad del problema y se proponen nuevos desarrollos para
complementar esa incipiente version del sistema para asociacion de delitos, donde ademas
cabe destacar que no existen registros en la literatura de trabajos de vinculaciéon criminal
basado exclusivamente en datos no estructurados.
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Capitulo 1

Introduccion

Containing the spread of crime in urban societies remains a major challenge. Empirical
evidence suggests that, if left unchecked, crimes may be recurrent and proliferate. On the
other hand, eradicating a culture of crime may be difficult, especially under extreme social
circumstances that impair the creation of a shared sense of social responsibility.

Maria D’Orsogna y Matjaz Perc, 2014

1.1. Antecedentes generales

La Fiscalia de Chile o Ministerio Publico es una institucion auténoma, cuya funcion es
dirigir en forma exclusiva la investigacion de las causas criminales, para lo cual debe dar las
6rdenes que corresponda a las policias y a otros servicios para que desarrollen las acciones
investigativas, tanto para esclarecer los hechos denunciados, como para acreditar la partici-
pacién o inocencia del imputado; ejercer, cuando resulte procedente, la acciéon penal publica,
formulando acusacion e instando por resolver adecuada y oportunamente los diversos casos
penales y adoptar las medidas necesarias para la atencién y proteccion de victimas y testi-
gos. La Fiscalia puede iniciar la investigacion de un hecho que reviste caracteres de delito
por denuncia; por querella; o de oficio, es decir, por propia iniciativa, en este tltimo caso,
cuando los fiscales toman conocimiento personal o presencial de la comisiéon de un delito.
Las denuncias se pueden ejercer ante cualquier Comisaria de Carabineros o ante cualquier
cuartel de la PDI. También se pueden presentar las denuncia directamente en la fiscalia local
del lugar donde ocurrieron los hechos, o en aquella que el denunciante estime conveniente
segun el lugar donde se encuentre, finalmente, las denuncias también puede ser presentadas
ante un tribunal con competencia criminal.



1.1.1. Caracterizacion del problema

Segun datos del Centro de Estudios y Analisis del Delito, en la década del ano 2007 al afio
2017 los casos policiales por Delitos de Mayor Connotacién Social (DMCS)E] sufrieron una
baja del 7,19% en la tasa cada 100.000 habitantes, pasando de 3.324 casos policiales cada
100.000 habitantes en el ano 2007 a 3.085 el 2017. El problema es que entre el ano 2008 y el
2014 las causas ingresadas al Ministerio Publico fueron constituidas en un 47 % por delitos
donde el autor del delito es desconocido (figura conocida como Imputado Desconocido), donde
las salidas judiciales de causas con imputado desconocido llega sblo al 13.4 % vs un 69 % de
las causas donde el imputado es conocidd?]

Por otro lado, sélo en el anio 2017 el Ministerio Publico recepcioné 1.323.324 denuncias
de delitos. Para atender ese volumen de denuncias, la Fiscalia cuenta con 751 fiscales a nivel
nacional, lo que implica que ante una homogeneidad en la carga de trabajo, cada fiscal deberia
atender, investigar y si es posible llevar a juicio 1.762 causas anuales o 7 causas diarias’} Este
desproporcionado volumen de causas para un acotado cuerpo de investigaciéon provoca que
dar respuesta oportuna y eficaz a cada una de las denuncias sea imposible en la practica. Mas
aln, si se espera que este organismo de respuesta a la cifra de delitos cuyo autor es recurrente
y desconocido, es decir, un delincuente que comete méas de un delito, pero sigue impune y
libre, es necesario indagar, vincular e investigar en detalle las denuncias recepcionadas que
poseen un relato similaiff] La Fiscalia posee apoyo tecnolégico para esta maraténica labor, de
hecho se encuentran el pleno proceso de la implementacion de una plataforma denominada
Sistema Integrado de Monitoreo y Anélisis Criminal (SIMAC), el cual es un repositorio
de informaciéon que permite estructurar los datos relevantes para caracterizar un delito, de
manera que sea posible realizar la busqueda de delitos que son similares entre si a través de
consultas al sistema de informacién. No obstante, para poblar de informacién y datos dicho
sistema, es necesario que analistas completen los campos de informacion para cada delito,
lo cual nos remite nuevamente al problema de la gran cantidad de registros que llegan al
Ministerio Publico.

1.1.2. Justificaciéon de este trabajo

En otro orden de cosas, en los dltimos 5 anos las técnica, métodos y modelos de Text
Mining han mostrado grandes resultados en la extraccion de conocimiento desde textos. En
particular, el desarrollo de los Word Embeddings ha permitido generar una representacion

!Acorde a lo sefialado en la péagina de Carabineros de Chile, estos corresponden a los delitos denomi-
nados como "Delitos Violentos"(Robo con Violencia, Robo con Intimidacién, Robo por Sorpresa, Lesiones,
Homicidio y Violacién), y "Delitos Contra la Propiedad" (Robo de Vehiculo Motorizado, Robo de Accesorios
de Vehiculos, Robo en Lugar Habitado, Robo en Lugar no Habitado, Otros Robos con Fuerza y Hurto).
Recuperado en Agosto del 2018.

2Cifras del documento elaborado por la Fundaciéon Paz Ciudadana en su presentacién Radiografia del
sistema de seguridad y justicia, Agosto 2015.

3En el afio 2017 hubo 249 dias laborales.

4Fl afio 2016 el Ministerio Piblico implementé el denominado Sistema de Analisis Criminal y Focos
Investigativos (SACFTI), el cual busca agrupar o reunir un nimero importante de causas de la misma naturaleza
o figura delictiv e indagarlas bajo un solo proceso, cuya figura tiene el nombre de Foco de Investigacion.
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vectorial de los documentos que permite capturar la semantica y el contenido que abarcan
los documentos escritos. Es por esto que surge la idea de intentar contribuir al problema
que enfrenta el Ministerio Publico desde una perspectiva del procesamiento automaético de
las denuncias con el objetivo de aumentar la capacidad de analisis e investigacion de los
analistas y fiscales del Ministerio Ptublico.

En la actualidad, los focos de investigacion del SACFI se constituyen en base a informa-
cion exogena al sistema, es decir, por mandatos directos, informaciéon de fuentes externas o
priorizacion en base a un aumento considerable en un determinado delito. Luego de eso se
realiza el seguimiento del foco, el cual consiste en la validacion y agregacion de causas que
puedan estar vinculadas a los delitos ya relevados. El seguimiento del foco de investigacion
se hace a través del estudio de otras causas, muchas veces sin indicios o un sistema de prio-
rizacion, lo que implica que analistas y fiscales no poseen una herramiento que les indique
si existen causas que posean un alto nivel de similitud con las causas que se investigan. Asi
mismo, no existe una herramienta que analice de forma automatica los delitos y en base a la
similitud del método de comision del delito (o modus operandi) determine un potencial foco
de investigacion.

Asi, en el presente trabajo se plantea un intento por asociar delitos a través de la similitud
semantica textual, a partir de las denunicas en poder del Ministerio Ptiblico con el objetivo
de contribuir a las labores de investigacion que lleva a cabo esta institucion.

1.2. Objetivos

1.2.1. Obejtivo general

« Desarrollar un modelo para la vinculaciéon automética de delitos basado en métricas de
similitud seméantica textual derivada de modelos de aprendizaje de maquina »

1.2.2. Objetivos especificos

Para cumplir con el propoésito establecido se han fijado 5 objetivos especificos que definen
el alcance y metodologia de este trabajo.

1. Definir la figura delictiva en la que se desempenaré el trabajo. Este objetivo es de
particular relevancia, ya que no todos los delitos son investigados de igual manera y
cada tipo de delito posee sus propios desafios, fuentes de informaciéon y procedimientos
para su debida investigacion.

2. Implementar algoritmos de recuperaciéon de documentos basado en queries.
3. Implementar y evaluar los resultados de los algoritmos de similitud seméntica textual.

4. Desarrollar visualizaciones que permitan entender la informacién contenida en los con-



juntos de recomendacion.

5. Validar los resultados obtenidos con expertos del Ministerio Publico.

1.3. Hipotesis del trabajo

A juicio del autor de este trabajo, la principal innovaciéon en el estado del arte y los
mecanismos actuales con los que cuenta el Ministerio Piblico para la busqueda, analisis e
investigacion de los delitos es la implementacion de los mas avanzados algoritmos de similitud
semantica textual. Lo anterior permite avanzar en el diseno de busquedas inteligentes de
delitos que pueden estar potencialmente vinculados o que posean un modus operandi comun.
Esto permitiria generar conjuntos de causas que posean un alto nivel de similitud en el
relato del hecho de una forma semi-automatizada, contribuyendo a mejorar la calidad de
las investigaciones en los delitos que se desee investigar o encontrar un patréon detras de la
comision de estos.

La promesa actual de los algoritmos de procesamiento de lenguaje natural es que son
capaces de capturar la semantica en los documentos. En caso de no cumplirse dicha promesa,
nuestros resultados seran deficientes o basados en una excesiva calibracion de métricas que
sOlo seran vélidos para un conjunto acotado de resultados experimentales.

La parte central de la hipotesis es que la vinculacién de las causas puede ser realizada de
forma razonable por los algoritmos, ya que es empiricamente demostrable que los humanos
pueden leer dos relatos de diferentes delitos y encontrar similitudes (o diferencias) entre estos.

1.4. Metodologia

El problema de analizar y evaluar la similitud entre diferentes crimenes como un meca-
nismo para encontrar patrones o un autor comun, ha dado origen a las investigaciones mas
sorprendentes, como las desarrolladas por el agente del FBI John E. Douglas en la década de
los 40’s en su intento por desarrollar lo que hoy conocemos como profiling. En esta técnica,
se analiza la evidencia disponible en una escena del crimen para identificar la personalidad y
caracteristicas conductuales del posible autor (Douglas et. al, 1986)@.

Sin embargo, en la medida que aumenta la cantidad de registros (en este caso delitos),
se vuelve imposible la labor de poder atender a todas las denuncias e indagar en posibles
sospechosos o siquiera acumular evidencia concluyente que permita vincular crimenes. Es
por esto que se utilizara como referencia una metodologias para la busqueda de patrones en
vastos repositorios de informacion: CRISP-DM (Chapman et. al, 2000).

6Quienes estén interesados en conocer un poco més sobre esta materia de una forma ludica, Netflix produjo
dos series en esta linea: Mindhunter (2017) y Manhunt: Unabomber (2017).
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1.4.1. CRISP-DM

Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) es un proceso que propor-
ciona una sucesion de tareas para automatizar el proceso de anélisis de datos y la seleccion de
hipotesis. Una de las ventajas de CRISP-DM es que propone la existencia de un demandante
que requiere de la comprension de sus necesidades y su industrias, asi como el hecho de que
el proyecto no acaba una vez se encuentra el modelo idéneo, ya que después se requiere un
despliegue y un mantenimiento.

En CRISP-DM la secuencia de las fases no es lineal: se permite movimiento hacia adelante
y hacia atras entre diferentes fases. El resultado de cada fase determina qué fase hay que rea-
lizar a continuacion. Las flechas representan las dependencias mas importantes y frecuentes.

Asi, las 6 etapas del proceso CRISP-DM son las siguientes (Chapman et. al, 2000):

1. Entendimiento del negocio: comprender los objetivos no técnicos y los requisitos co-
merciales.

2. Comprension los datos: explorar datos y comprenderlos teniendo en cuenta los objetivos
comerciales.

3. Preparacion de datos: limpieza, clasificacion y estructura de los datos.
4. Modelamiento: aplicacion y ajuste de modelos de mineria de datos (o machine learning)

5. Evaluacion: evaluar los resultados y revisar los pasos previos que dieron origen a los
resultados que se han obtenido.

6. Despliegue: presentar y organizar el conocimiento adquirido de una manera que el
cliente pueda usarlo. Esta fase puede ser tan simple como generar un informe o tan
complejo como implementar un proceso de explotaciéon de informaciéon que atraviese a
toda la organizacion.

Dado de CRISP-DM considera de forma explicita la incorporaciéon de conocimiento del
ambito en el que se desarrolla un proyecto, es que se considerara este proceso como la me-
todologia principal. Asi, luego de una profunda revisiéon bibliografica del estado del arte de
las técnicas de Text Mining, es que se desarrollan cada una de las etapas como se describe a
continuacion:

1. Entendimiento del contextoﬂ: el siguiente capitulo (capitulo 2) es un esfuerzo enfo-
cado principalmente por comprender de una forma empirica y tedrica que es un delito,
cuales son los moviles de su comision y porque es importante la investigacion de estos
y su aprehension. Ademas en el capitulo de desarrollo metodolégico se profundiza en
el funcionamiento del proceso de persecucion penal en Chile, lo actores que forman
parte de éste y las cifras Reportadas por el Ministerio piblico sobre los delitos que se
investigan en Chile.

2. Comprension los datos: en el capitulo de desarrollo metodolégico se presentan las
cifras macros de delincuencia para comprender cuales son los delitos de mayor connota-

"Es claro que no podemos referirnos a la delincuencia como un negocio, ya que es mas bien un fenémeno
social, cuya comprensién es en extremo compleja.



1.5.

Al

cion en Chile. Por otro lado, en el procesamiento de los datos se muestra un ejemplo de
las denuncias que son recibidas por el Ministerio Piblico, con las particularidades que
implica lidiar con texto y su falta de estructura. Finalmente, se plantea en los trabajos
futuros una forma de optimizar el procesamiento de la informacién aprovechando la
estructura narrativa o planteamiento de las denuncias.

Preparacion de los datos: este es probablemente el tinico punto estandar de este
trabajo. El preprocesamiento de los textos para la mineria de estos es un proceso bas-
tante estudiado y que se presenta en detalle en el capitulo de conceptos y definiciones
(capitulo 3).

Modelamiento: uno de los principales objetivos en este trabajo tiene relaciéon con la
optimizaciéon de los parametros de similitud para reportar o generar conjuntos de causas
homogéneas en su informacion y contenido. En el capitulo de resultados (capitulo 5) se
muestra como varian los resultados segiin como se escoge el parametro de la similitud
entre las causas o queries.

Evaluacion de resultados: en este caso, dados los alcances del trabajo, no es posible
desplegar el sistema en el Ministerio Publico, en cambio, se evaluaran los resultados
con especialistas en la investigacion de delitos de la Fiscalia. En este caso se dara se-
guimiento a un foco de investigacion, intentando agregar causas al foco a través de una
recomendacion basada en métricas de similitud seméntica textual de causas en el foco
con causas que no estan incluidas en el foco.

Business Data
Understanding Understanding
Data
Preparation

r
|

lal

Deployment

F

Figura 1.1: Esquema del proceso CRISP-DM

Resultados esperados

final de este trabajo se espera haber concretado las siguientes contribuciones:



e La implementacion de los modelos en el estado del arte para el computo de similitud
entre documentos, asi como la obtenciéon de conclusiones respecto al valor 6ptimo so-
bre pardmetros de estos modelos para la bisqueda y analisis de delitos que posean
informacion relevante para su investigacién conjunta.

e El desarrollo de visualizaciones que permitan comprender los resultados de los algorit-
mos de busqueda y asociaciéon de causas.

1.6. Alcance

Acerca del desarrollo

e El presente trabajo involucra la comprehension de la actividad y labor que desempena
el Ministerio Ptublico, los analisis y procesamiento de las causas que ellos poseen en
forma de texto, los experimentos con diferentes modelos de text mining y el desarrollo
de un sistema capaz de vincular causas a través de la similitud seméntica textual de las
causas, ademas el sistema debe tener la capacidad de visualizar los resultados de estos
modelos.

Sobre su uso e implementacion

e FEl objetivo de este trabajo es realizar una prueba de concepto bajo la hipotesis de que
es posible realizar una recomendaciéon sobre qué delitos deberian ser investigados de
forma conjunta basado tinica y exclusivamente en la informacion del relato del hecho y
los términos de bisqueda de un analista. Por tanto, el uso, implementacion y evalua-
cion final del sistema desarrollado en este trabajo sera de absoluta responsabilidad del
Ministerio Publico.

1.7. Estructura del documento

El resto del documento tiene la siguiente estructura: el capitulo 2 es una muy resumida
presentacion de los conceptos primordiales para entender la relevancia de este trabajo y la
labor de la Fiscalia. Presenta una interpretacion econémica clésica de como se entiende el
fenémeno de la delincuencia, la comprension sociologica de lo que significa y como surge el
comportamiento antisocial, presenta una interpretacion juridica de porque se debe castigar
a quienes cometen un comportamiento antisocial y finalmente vincula el mundo delictual y
el uso de la tecnologia (contexto en que el que sittia este trabajo).

En el capitulo 3 se presenta el marco tebrico que entrega todas las definiciones para
entender los conceptos y las técnicas utilizadas en el procesamiento de los documentos y
el proceso de vinculacién de causas. Se abordan modelos de aprendizaje de maquinas y
conceptos para el procesamiento de texto.

En el capitulo 4 se presenta el desarrollo metodologico del trabajo, es decir, se detallan



las partes del proceso que daran cumplimiento al objetivo general y se especifica como se
implementan cada uno de los modelos y herramientas de Text Mining.

En el capitulo 5 se muestran los resultados del proceso presentado en el capitulo 4, inclu-
yendo visualizaciones y resultados estadisticos.

Finalmente, en el tltimo capitulo se presentan las conclusiones de este trabajo a través de
un anélisis de sus aciertos y desaciertos. Ademas se incluye un subcapitulo en las conclusiones
que da cuenta de algunos trabajos futuros.



Capitulo 2

Comprension del delito, el actuar
criminal y su aprehension

En la sociedad anomica existe un desajuste entre fines proyectados sobre los ciudadanos y
medios licitos para alcanzar dichos objetivos, generdindose gravosas fuentes de presion
anomica, que en determinados casos podrdan desencadenar comportamientos delictivos y
antisociales para lograr alcanzar el ’éxito” monetario y social.

Robert K. Merton, 1938

2.1. Interpretacién econémica del delito

Las teorias del comportamiento criminal basadas en el supuesto de una eleccion racional
fueron inicialmente propuestas por autores de la llamada Escuela Clasica de la Criminologia,
principalmente por los autores Beccaria (1764) y Bentham (1843). Bentham senala que “el
beneficio del crimen es la fuerza que impulsa al hombre a la delincuencia: el dolor del castigo
es la fuerza empleada para retenerlo. Si la primera de estas fuerzas es mayor, el crimen se
cometerd; si es el segundo, el crimen no se cometera”.

La propuesta de Bentham se revitalizé y modernizé en el articulo Crime and Punishmen
de Becker (1968), quién se basa en la economia moderna de bienestar y senala que: “una
persona comete una ofensa si su utilidad esperada por el acto excede la utilidad que podria
obtener mediante el uso de su tiempo y otros recursos en otras actividades. Algunas personas
se convierten en delincuentes, por tanto, no porque su motivacion basica difiera de la de otras
personas, sino porque sus beneficios y costos son diferentes”. Asi mismo, el autor agrega, “el
comportamiento delictivo se convierte en parte de una teoria general y no requiere conceptos
ad hoc de asociacion diferencial, comportamiento desviado o similares”. El enfoque econémico
de Becker no supone que los seres humanos necesariamente tengan informacién completa ni
que sean conscientes de sus esfuerzos por maximizar su utilidad.

El modelo de Becker plantea una funcién de utilidad esperada para cada delito (U;), en
donde un factor central lo juega la probabilidad de ser condenado por el delito cometido (p;).
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Esta probabilidad de condena pondera la utilidad de cometer un delito y no ser capturado,
asi como la utilidad de cometer el delito y ser capturado, lo cual implica un beneficio Yj,
pero un costo de f;, que es el castigo en caso de ser condenado. Lo anterior se resume en la
ecuacion 2.1

E[U;] = p;Us(Y; — f3) + (1 — p))U;(Y5) (2.1)

Es necesario senalar que el trabajo original de Becker no s6lo introduce una ecuaciéon que
permite vislumbrar desde la teoria del bienestar como modelar el crimen, sino que también
postula (segun la misma Optica), cual es el costo social del castigo, cial es el 6ptimo de
los recursos policiales, el costo de aprehension y castigo de los criminales, los danos sociales
netos producidos por los delincuentes y cudl serd el nivel de delitos observados dada una
determinada jurisprudencia. Por otro lado, el modelo de Becker es destacado por ser uno de
los trabajos germinales de la economia del delito, pero en ningtn caso representa de forma
figurativa el entendimiento actual sobre la materia.

Finalmente, es directo senalar que bajo el supuesto de que este modelo explica porque un
delincuente decide cometer un crimen, la forma de disminuir los niveles de criminalidad seria
aumentar la probabilidad de ser condenado por un delito. Lo anterior se debe a que incluso
si se aumentan mucho las penas, esto solo se vera reflejado en la utilidad resultando si es que
el delincuente es capaz de internalizar dicha informacién en su propia funciéon de utilidad. No
obstante, décadas de investigacion sobre el efecto de la severidad de la penas o la certidumbre
de ser castigado se inclinan por relevar el efecto de la certidumbre en ser castigado. Robinson
y Darley (2004), resumen un centenar de trabajos cientificos senalando que los potenciales
delincuentes a menudo no conocen las reglas legales. Incluso si lo hacen, con frecuencia no
pueden utilizar este conocimiento para guiar su conducta, debido a una variedad de factores
situacionales, sociales o quimicos. Incluso si es posible, un anélisis racional generalmente hace
que los beneficios percibidos del delito sean mayores que los costos percibidos, debido a la
variedad de realidades de la justicia penal, como las bajas tasas de castigo. Estas conclusiones
se ven reforzadas por estudios de indices de criminalidad luego de cambios en las reglas del
sistema penal respecto a las condenas, donde muchos no demuestran un efecto disuasivo.

2.2. La criminologia y el comportamiento antisocial|

En primer lugar, definiremos la criminologia como la ciencia que estudia el comporta-
miento delictivo y antisocial en sus dimensiones real y percibida, y los mecanismos de control
social formal e informal empleados para la prevencion, control y tratamiento de la criminali-
dad, el infractor y la victima, con el fin dltimo de velar por el bienestar personal y social del
conjunto de la ciudadania. Es necesario matizar que el estudio de la Criminologia sobrepasa
los limites legales fijados por la regulacion penal, estudiando también comportamientos me-

'En esta seccién se presenta de forma resumida algunos de los hitos mas relevantes de la criminologia,
basado en el excelente trabajo realizado por David Buil Gil (2016) titulado ;Qué es la criminologia? Una
aproximacion a su ontologia, funcion y desarrollo.
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ramente desviados o antisociales que, de acuerdo con una definicién estrictamente juridica
del término, no podrian ser catalogados como delitos (Gil, 2016).

Los origenes de la criminologia se remontan a la obra del ilustrado italiano Cesare Beccaria,
en su libro Dei delitti e delle penne (1764), quien sienta las bases de la Criminologia empirica
al senalar que la sociedad debe estudiar cientificamente los delitos y los medios para su
prevencion. Este autor, es uno de los primeros pensadores en senalar que el fin de las penas
es la prevencion de las infracciones para la proteccion del orden social, planteando una reforma
necesaria en el sistema de justicia penal para hacerlo méas humano y justo (Cid y Larrauri,
2001).

Mas tarde, algunos autores de la Escuela Cartografica fueron los primeros en buscar es-
tadisticas sobre los crimenes, con lo que encontraron algunas relaciones como la mayor pro-
pension al delito entre varones jovenes, la tendencia a los delitos violentos en invierno y a
los delitos contra la propiedad en verano, y la correlacion entre heterogeneidad étnica, mar-
ginalidad y tasas delictivas superiores (Hagan, 2010). En el periodo de esta escuela, Quételet
(1831) y de Candolle (1830) constataron lo que posteriormente seria denominado la cifra ne-
gra, que constituye aquellos sucesos que por determinados criterios pueden ser considerados
delitos, pero que no quedan registrados por las fuentes de datos encargadas de registrar la
delincuencia” (Biderman y Reiss, 1967).

Posteriormente, y en conjunto con la aparicién de la Escuela Positiva, aparece la obra
L’uwomo delinquente (1876), escrita por el médico italiano Cesare Lombroso, quien estudi
la estructura anatémica y los craneos de muestras de delincuentes condenados, extrayendo
de ello una serie de especificidades fisicas que caracterizaban a los sujetos desviados: frente
baja y salida, pémulos supradesarrollados, asimetrias y poca capacidad craneal, dimension
anormal de las orejas, entre otros. Sin embargo, no encontraron apoyo empirico en los estudios
desarrollados por los seguidores de Lombroso, por no basarse en metodologias rigurosas y
sistematizadas (Garrido et al, 2006).

La ultima de las escuelas, pero no por eso necesariamente la actual, es la denominada
Escuela de Chicago. Esta escuela, trata de estudiar como los cambios en las estructuras de
organizacion social en las grandes ciudades de principios del siglo XX se relacionan con las
causas de la desviacion (Cullen y Agnew, 2011). Uno de los principales trabajos es el de
Shawk y McKay (1942), que a partir del estudio de la distribucién de la criminalidad juvenil
en las diferentes zonas de la ciudad de Chicago, elaboran la teoria de la desorganizacion
social, a partir de la cual explican que existen determinados factores ecologicos, entre los que
destacan la pobreza, la movilidad, la multiculturalidad, o la degradacion fisica del espacio
urbano, localizados en mayor medida en unos barrios que en otros, que se relacionan con una
menor capacidad de las comunidades para ejercer control sobre la desorganizacion social,
elemento que permite explicar la diferencia en las tasas de delincuencia en las diferentes
zonas de la urbe (Cid y Larrauri, 2001).

Luego de estas escuelas, han aparecido una gran cantidad de teorias que han sido amplia-
mente aceptadas hasta la actualidad como la teoria de la asociacion diferencial, las teorias de
la anomia y la tension, las teorias del control y las teorias de las oportunidades (estrechamen-
te relacionada con el tridngulo del delito . Muchas de las anteriores son integradas en
los actuales enfoques teodricos integradores, como la teorfa integrada del potencial cognitivo
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antisocial (ICAP) de David Farrington (2017) y la teoria del triple riesgo delictivo (TRD) de
Santiago Redondo Illescas (2015).

A pesar de la extensa literatura existente en criminologia y su madurez, pocos enfoques
hacen referencia a como caracterizar un delito, lo cual posee una importancia fundamental
desde el punto de vista de las policias, ya que en caso de buscar la reducciéon de un determinado
tipo de crimen, es necesario en primer lugar caracterizar el tipo de delito, su autor y la victima.

2.2.1. Triangulo del delito

Este es una formalizacion y extension de la teoria de crimen predatorio (el término original
es routine activity approach) (Cohen y Felson, 1979), es decir, cuando la actividad criminal
constituye parte de la rutina de un individuo. Estos crimes son generalmente aquellos en
donde converge una victima indefensa, un objetivo alcanzable y la ausencia de un guardian
que disuada o impida el acto criminal (Clarke y Eck, 20147

Del tridngulo del delito (Ver Figura se deriva la clasificacion de los problemas de
TeCUTTENCLa MAs comunes:

1. Criminal prolifero: el concepto hace referencia al actuar reiterado de un criminal ac-
tuando en diferentes lugares o de forma reiterada sobre diferentes objetivos o victimas.
Un delincuente armado que busca asaltar personas de noche es un ejemplo de este tipo
de problemas.

2. Victimas reiteradas: este término hace referencia a aquellas personas son atacadas de
forma reiterada por diferentes delincuentes. Taxistas asaltados por multiples delincuen-
tes en diferentes ocasiones son un ejemplo de este problema.

3. Lugar reiterado: también conocido como hot spot, involucra la interacciéon diferentes
criminales y victimas interactuando en el mismo lugar. Una calle donde usualmente se
roban vehiculos durante la noche es un ejemplo de un hot spot.

Comprender como surgen estos problemas recurrentes han contribuido a pensar en lo que
se podria hacer no solo para arrestar a los delincuentes, sino también para evitar que vuelvan
a delinquir haciendo un mejor uso de los manipuladores’} qué pueden hacer las victimas para
reducir la probabilidad de ser objeto de un delincuente y qué cambios podrian hacerse a los
lugares donde ocurren delitos de forma reiterada, ya sean estas escuelas, medios de transporte
publico, estacionamientos, etc.

2La combinacién de delincuente, objetivo u victima y ausencia de guardianes que impidan o disuadan el
delito seria descrita méas tarde como la quimica del crimen (Felson, 1994).

3Los manipuladores generalmente son personas que poseen algin tipo de poder o control sobre el de-
lincuente y que lo pueden hacer delinquir nuevamente, asi como también pueden contribuir a rehabilitar al
sujeto y/o impedir que vuelva a cometer actos criminales.
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Figura 2.1: Triangulo del delito
2.3. Interpretacion juridica del delito y su castigo

En su acepcion etimologica, la palabra delito deriva del verbo latino delinquere, que signi-
fica abandonar, apartarse del buen camino, alejarse del sendero senalado por la ley. En este
caso, abandonar la ley (De Pina, 2003).

Francisco Carrara (1991), define al delito como la infraccion de la ley del Estado, pro-
mulgada para proteger la seguridad de los ciudadanos, y que resulta de un acto externo del
hombre, positivo o negativo, moralmente imputable y politicamente danoso.

El Codigo Penal de Child!] en su Articulo 1 sefiala: “Es delito toda accién u omisiéon
voluntaria penada por la ley. Las acciones u omisiones penadas por la ley se reputan siempre
voluntarias, a no ser que conste lo contrario”. En el mismo articulo, se senala respecto al
autor: “El que cometiere delito sera responsable de él e incurrira en la pena que la ley senale
(..)”. Ademaés, respecto a la disimilitud entre delito y crimen, el mismo documento en su
Articulo 3 senala: “Los delitos, atendida su gravedad, se dividen en crimenes, simples delitos
y faltas y se califican de tales segin la pena que les esta asignada en la escala general del
art. 217. Por tanto, los delitos y los crimenes son definidos por los distintos ordenamientos
juridicos vigentes en un determinado territorio e intervalo de tiempo.

2.3.1. La importancia de la pena y su funcién

En primer lugar, es importante senalar que asi como las ciencias naturales persiguen
establecer pautas de orientacién con respecto a la naturaleza, el Derecho tiene como funciéon
establecer pautas de orientacion con respecto a los integrantes del sistema social (Jakobs,
2006), v es precisamente el orden de este sistema social, el que la pena pretende mantener.

4Existen diferencias en la definicion de delito entre el Codigo Penal y el Codigo Civil de nuestro pais. Por
simplicidad y cercania con el contexto, se ha optado por recoger la definicion del Codigo Penal.
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Giinther Jakobs, basado en el pensamiento de Niklas Luhmann{’] comprende que son las
expectativas los elementos estructurales del sistema, esto en la medida de que todo orden
social se basa en la existencia de ciertas expectativas de comportamiento mas o menos esta-
bles. La confianza en dichas expectativas, garantizadas por las sanciones, son un mecanismo
de reduccion de la complejidad social.

En caso de existir una defraudacion de las expectativas (del comportamiento de los in-
tegrantes del sistema social), esto provoca que la sociedad abandone dichas expectativa,
generando un aprendizaje y un cambio en la vision que se tiene del mundo. Asi, la pena,
es concebida como un instrumento para resolver las defraudaciones de expectativas que no
pueden ser estabilizadas de otra manera, evitando este aprendizaje y cambio en la vision
que se tiene del mundo, con lo cual las personas pueden mantener firme su confianza en las
mismas, a pesar de la defraudacion.

2.4. La vinculacién criminal y el uso de la tecnologia

Segiin algunos estudios, una gran proporcion de los delitos son cometidos por una minoria
de delincuentes (Borg et al. 2014; Tonkin et al. 2012). Por ejemplo, en los Estados Unidos, se
encontrd que el 5% de los delincuentes estaban involucrados en el 30 % de los delitos (Tonkin
et al. 2012). En Chile, Peillard (2013) en conjunto con Paz Ciudadana, han estimado que
cerca del 65% de los criminales son reincidentes y méas del 50 % de aquellos que han sido
sentenciados por los tribunales, vuelven a los recintos penales imputados por el mismo tipo
de delito por el cual fueron condenados de forma previa.

Por tanto, vincular delitos que compartan un modus operandi (MO) es de gran importancia
para la aplicacion de la ley por varias razones. En primer lugar, la agregacion de informacion
de diferentes delitos aumenta la cantidad de evidencia disponible. Por ejemplo, el somatotipo
del delincuente visto en un caso y el acento del delincuente escuchado en otro caso, podrian
usarse de forma conjunta para perfilar a un delincuente si estos dos casos se logran identificar
como causas con un autor comun. En segundo lugar, la investigaciéon conjunta de crimenes
multiples permite un uso mas eficiente de los recursos policiales (Woodhams et al, 2007).

Los sistemas de vinculacién criminal se remontan al desarrollo del programa de aprehen-
sion de crimenes violentos del FBI en 1985 ViCAP fue desarrollado con el propésito loable
de evitar una “ceguera de vinculos”, un término utilizado para describir la ausencia de comuni-
cacion entre los organismos encargados de hacer cumplir la ley que podrian estar investigando
casos relacionados (Egger, 1984). El programa ViCAP busco reducir este problema ayudando
a las agencias a determinar si delitos vinculados se estaban cometiendo o no entre fronteras
jurisdiccionales. Para lograr este objetivo, la informaciéon sobre delitos violentos se ingresé
en una base de datos informéatica y se analizé para identificar delitos que mostraban distin-

5Niklas Luhmann fue un sociélogo aleméan reconocido por su formulaciéon de la teoria general de los
sistemas sociales.

6Si bien el ViCAP es el primer sistema de informacién conocido en este &mbito, la Royal Canadian Mounted
Police desarrollo el VICLAS, plataforma que es utilizada en Alemania, Australia, Austria, Bélgica, Holanda,
Francia, Irlanda, Nueva Zelanda, Repiblica Checa, Reino Unido, Suiza y dos estados de Estados Unidos.
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tos patrones de similitud que podrian reflejar vinculos. Hasta el dia de hoy, VICAP sigue
siendo un sistema nacional de informacion de datos para recopilar, clasificar y analizar casos
resueltos y no resueltos de delitos violentos (Bennell et al, 2012).

No obstante, incluso con los nuevos enfoques basados en el procesamiento de datos para
la deteccion y /o prediccion de delitos, el trabajo fundamental de los analistas delictivos sigue
siendo dificil, y a menudo, manual; patrones especificos de delincuencia no son necesariamente
faciles de encontrar por medio de herramientas tecnologicas. El método mas frecuente (y el
mas exitoso) para identificar patrones de delitos especificos implica la revision de informes
de delitos diariamente y la comparacion de esos informes con delitos pasados (Gwinn et al,
2013). El problema es que dicha labor es intensiva en el uso de analistas y tiempo de anélisis
de los casos. Al hacer estas comparaciones, un analista busca elementos en comin entre un
delito pasado y uno presente para sugerir un patréon. Por tanto, las herramientas para resolver
este problema podrian ser extremadamente valiosas para ayudar a los analistas y podrian
conducir directamente a medidas preventivas. Detectar estos patrones automaticamente es
un desafio en que las herramientas de aprendizaje automatico y la mineria de datos pueden
contribuir directamente al trabajo de los analistas de crimenes y delitos.

2.4.1. Modelos de vinculacién criminal

La oportunidad es clara y la necesidad latente por desarrollar modelos y sistemas que
permitan aumentar la capacidad de anélisis en la investigacion de delitos sin resolver. No
obstante, pese al tamano de la oportunidad, s6lo una decena de autores se han propuesta
desarrollar modelos para la vinculaciéon criminal. Lo anterior se hace patente con el hecho
de que recién el ano 2002 se acuna el término de vinculacion criminal (crime linkage) en la
literatura con el trabajo de Benell y Canter (2002). Luego de esto han aparecido una serie de
trabajos como el Bennell y Jones (2005), Woodhams y Toye (2007), Tonkin y Grant (2008),
Snook et al (2012), Bennell et al (2012), Reich y Porter (2015), Porter (2016), Chi et. al
(2017). Sin embargo, cada uno de los trabajos anteriores, desarrollan modelos sobre bases
de datos parametrizadas, basadas en clustering de causas o clasificacion de multiclases. Lo
anterior no es replicable en Chile, ya que el 100 % de las causas es recibida mediante datos
no estructurado, en este caso, texto transcrito por un funcionario que recibe una denuncia.
Dado lo anterior, en este trabajo se abordara el problema de la vinculacién criminal, pero
desde una perspectiva totalmente nueva y experimental, ya que se desarrollard un modelo de
vinculacién criminal basado en modelos que reciban cémo input el texto de las denuncia en
poder del Ministerio Publico.
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Capitulo 3

Modelos y conceptos de text mining

3.1. Conceptos basicos

3.1.1. Preprocesamiento de texto

El preprocesamiento es uno de los componentes claves en cualquier proceso de mineria de
datos (o texto en este caso), pues permite eliminar del texto el ruido existente o caracteres
que no contribuyen con informaciéon relevante. Mediante analisis experimentales, Uysal y
Gunal (2014) revelan que elegir combinaciones apropiadas de tareas de preprocesamiento
puede proporcionar una mejora significativa en la precision de tareas clasificacion de texto.
Esta tarea tipicamente involucra 4 etapas: Tokenizacion, filtrado, Lematizacion y Stemming.

Stop words y eliminacién de otros caracteres

Wilbur y Sirotkin (1992) definen el concepto de stop word como: “una palabra que tiene la
misma probabilidad de aparecer tanto en aquellos documentos relevantes para una consulta
como para aquellos que no". Por tanto, la remocion de estas palabras implican una simpli-
ficacion en las labores de text mining al eliminar contenido que no aporta informaciéon. En
este trabajo, se removieron las stop words mediante el uso de la libreria NLTK[ de Python.

Asi mismo, nimeros y caracteres especiales sélo contribuyen a anadir ruido en el texto, por
tanto su remocion fue seguida de la remocién de stop words utilizando expresiones regulares?|
en Python.

INLTK: http://www.nltk.org/

2Un extracto de la definicién de Wikipedia para expresiones regulares es: “En el area de la programacion
las expresiones regulares son un método por medio del cual se pueden realizar busquedas dentro de cadenas
de caracteres. Sin importar la amplitud de la bisqueda requerida de un patrén definido de caracteres, las
expresiones regulares proporcionan una solucién practica al problema.
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Lematizaciéon y Stemming

Allahyari et al (2017) define la lematizacion como: “la tarea que considera el anélisis
morfologico de las palabras, es decir, agrupa las diversas formas de una palabra para que
puedan analizarse como un solo elemento. Dicho de otra forma, los métodos de lematizacion
intentan mapear las formas verbales a tiempo infinito y sustantivos en una sola forma". Por
ejemplo: {bonito, hermoso,lindo} — {bello}.

Los mismos autores senalan respecto al stemming: “los métodos de stemming apuntan a
obtener la raiz de las palabras. Los algoritmos de Stemming son de hecho dependientes del
lenguaje". Por ejemplo: {escrito, escribi, escribiendo} — {escribir}.

Ambos métodos (lematizacion y stemming) buscan reducir el abanico de palabras que
significan lo mismo y permiten realizar una comparaciéon més sencilla entre los documentos.

3.1.2. Term-Document Matrix

Con el objetivo de representar una colecciéon de textos se crea el Term-Document Matrix.
Las filas de la matriz son palabras individuales y las columnas son documentos o unidades mas
pequenas, como frases o extractos de un documento, segin corresponda para cada aplicacion.
Las entradas de celda individuales contienen la frecuencia con la que un término ocurre en un
documento, por tanto la celda (i, j) representa la frecuencia del término i en el documento j.
Una importante consideracion de esta matriz es que el orden de las palabras en el documento
no es importante en esta representacion (a menudo el Term-Document Matrix es conocido
como bag-of-words).

Doc1 | Doc2 Doc3

| Term 1 4 0 1
Term 2 0 1 1
Term 3 0 2 0
Term 4 1 3 1

Figura 3.1: Representacion del Term-Document Matrix

3.1.3. Neural Networks

En 1943, el neurofisidlogo Warren McCulloch y el mateméatico Walter Pitts escribieron
un articulo sobre cémo podrian funcionar las neuronas en el cerebro. Para esto, modelaron
una red neuronal simple usando circuitos eléctricos. Este trabajo es conocido como el origen
de este algoritmo y es por lo que comunmente se senala que las redes neuronales artificiales
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poseen una inspiracion biolégicaﬂ

Mas tarde, en 1958 Frank Rosenblatt implement6 la idea del perceptréon y mostrd que
podria usarse para aprender a clasificar formas simples correctamente con entradas de 20x20
pixelesE|. El perceptron es la unidad basica de las redes neuronales y simulan poseer la misma
funcion y fisionomia de las neuronas (Ver Figura . El perceptron recibe datos parametri-
zados como entrada, los cuales posteriormente pondera mediante la suma de los productos
punto entre la informacion de la entrada y los pesos; este valor (real) es evaluado posterior-
mente en una funciéon de activaciéon. Las funciones de activacion replican la ley del todo o
nadaﬂ que gobierna la actividad neuronal. Esto se traduce —de forma general-, en que una
funcion de activacion asignara un valor real (digamos «) si es que la suma ponderada de
pesos y entradas alcance un umbral (lo designaremos ), o de lo contrario asignara el valor
0. Esto se traduce formalmente en lo expresado en la ecuacion (3.1}

N
Y:f Zwil’i—i-(g
i=1

o, slx =y
fz) = g

0, de lo contrario

Las funciones de activacion generalmente se seleccionan dentro del conjunto funciones
que han demostrado ser efectivas en alguna tarea en particular y que cumplen con la labor
designada de entregar valores en un cierto rango si se alcanza un umbral o entregar el valor
0 de lo contrario. Algunas de las funciones mas utilizadas son:

e ReLu: R(z) = max(0,x)

_1
14+e—=

e Sigmoide: §(z) =

ef—e™ 7"

e?4e T

e Tangente hiperbolica: tanh(x) =

Las redes neuronales son la representacion de multiples perceptrones ordenados de forma
paralela en lo que se denominan capas, donde el resultado (o salida) de una capa alimenta
como entrada a la otra (Ver Figura . La arquitectura més clasica de redes neuronales
es conocida como Feedforward o Multi-Layer Perceptron (MLP). En redes MLP, la primera
capa se llama capa de entrada, es donde se introduce un punto de datos en forma vectorial,
la Gltima capa se llama capa de salida y todas las capas intermedias se llaman capas ocultas.

3Para quienes esten interesados en conocer en detalle la historia de las redes neuronales, recomiendo vistar
las partes 1, 2, 3 y 4 que Andrey Kurenkov escribio en su blog |A 'Brief” History of Neural Nets and Deep
Learning.

“Dada la popularidad de los algoritmos de Deep Learning [3.1.4] probablemente en unos afos, si alguien
revisita la historia de las redes neuronales, podra aseverar que con este hito nacio el aprendizaje de maquinas.

5La ley del todo o nada sefiala que si un estimulo es de la intensidad suficiente como para desencadenar
un impulso nervioso, este impulso se traduce de forma integra. De lo contrario, si el estimulo es débil, este
no se traduce, por lo que no producird una reaccién débil.
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Figura 3.2: Representacion del Perceptron

Capa de salida

Capa de entrada
Capa oculta

Figura 3.3: Representacion de una red Multi-Layer Perceptron

3.1.4. Deep Learning

Esta demostrado que una red MLP con una capa oculta lo suficientemente grande puede ser
entrenado para emular cualquier funcién posible. En la practica, sin embargo, es preferible
agregar mas capas ocultas consecutivas, lo cual da origen al término Deep learning, que
consiste basicamente en una red neuronal con muchas capas ocultas.

A pesar del gran éxito de las técnicas de aprendizaje basado en deep learning, todavia no
existe una comprension teédrica profunda de porque estas arquitecturas de redes funcionan tan
bien. Probablemente la mejor explicacion hasta el momento ha sido realizada por el trabajo
de Shwartz-Ziv y Tishby (2017), quienes —y resumido en de la forma mas sencilla posible—
muestran que una mayor cantidad capas permiten descomponer el complejo problema de
maximizar la informacion mutuaﬁ entre la capa de entrada y la de salida I(X;Y') entre las
multiples capas de la red. Esto implica que un mayor ntimero de capas permiten construir

6La informacion mutua es una medida que cuantifica la cantidad de informacion que puede ser explicada
de una variable aleatoria a partir de otra. Cuando la informacién mutua es cero, significa que las variables
son independientes.
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una mejor y mas flexible representacion de los datos. Asi, un mayor nimero de capas acelera
el proceso de entrenamiento debido a la mayor flexibilidad adquirida conforme aumentan el
nimero capas ocultas, al requerir un menor ntimero de época{] para completar la tarea de
entrenamiento. Ademés cada capa extra contribuye a crear un mejor representacién de los
datos y mejorar los resultados del algoritmo.

Las redes neuronales profundas proveen de muy buenos resultados en la mayoria de las
tareas en las que han sido testeadas, sin embargo, estas demandan un uso intensivo de
hardware y de grandes cantidades de datos para ser entrenadas de forma apropiada. También
es necesario entrenar este algoritmo con métodos de regularizacion como dmp—ouiﬁ para
evitar el sobreajuste a los datos, ya que como ha sido mencionado anteriormente , las redes
neuronales profundas proveen la oportunidad de general una representacion muy flexible de
los datos, lo que eventualmente significar el ajuste perfecto a los datos de entrenamiento y
la pérdida de generalidad. Sin embargo, lo que realmente ha vuelto tan popular a las redes
neuronales profundas en los ultimos anos son 2 tipos de arquitecturas que han permitido
empujar la barrera del conocimiento y el espacio de oportunidades en el campo de aplicaciones
del aprendizaje de maquinas.

e Redes Neuronales Convolucionales (CNN): en solo unos pocos anos, las CNN han em-
pujado el estado del arte en la mayoria de las tareas de visiéon computacional. La forma
tradicional de trabajar con imagenes consistia simplemente en considerar una imagen
como un vector de entrada (donde cada pixel es una observacion) e introducir este vec-
tor en una gran red MLP. Esto, en la practica, es inviable y extremadamente intensivo
en hardware. Incluso con los recursos computacionales modernos, entrenar un modelo
con tanta alta dimensionalidad es sumamente complejo.

Un filtro (o kernel) en el contexto del procesamiento de imégenes es una matriz de pon-
deradores. La idea general es que los filtros se pasan sobre una imagen para transformar
estos datos, es decir, en vez de considerar s6lo un peso por registro de entrada como
en las redes clasicas, se considera una matriz con estos pesos (Ver Figura [3.4). Una vez
el filtro ha recorrido un conjunto de pixeles, los valores de estos pixeles se multiplican
por el peso del filtro .**cima de ellos", luego se suman y el valor del pixel central por el
cual pasa el filtro se reemplaza por esa suma.

En una CNN, una neurona es un filtro que pasa sobre toda la imagen. Cada capa
de neurona produce un conjunto de representaciones alternativas de una imagen, que
luego son transformadas por capas posteriores. Asi, la labor de etiquetar una imagen
(por ejemplo ntamero, letras, etc.) puede ser resuelto en un tiempo mucho menor. Asi
mismo, para resolver las tareas de reconocimiento, que son esencialmente una tarea
de reduccién de dimensionalidad, los CNN también incluyen capas de agrupamiento
(pooling). El método de agrupamiento mas comin es mazx pooling, donde el tamano de
una imagen se reduce seleccionando el pixel con el mayor valor entre sus pixeles vecinos.

e Redes Neuronales Recurrentes (RNN): RNNs son la solucién que se propuso para hacer
frente a las secuencias temporales. Una capa RNN entrena una tnica celda, que es

“Cada época representa una iteracion en la que los pesos de cada perceptrén de la red son calibrados para
mejorar los resultados en la tarea para la que se esta entrenando el algoritmo.

8La idea central detras de esta técnica es aleatoriamente desconectar perceptrones de la red neuronal (el
perceptron y sus conexiones) durante el entrenamiento. Esto previene que estas unidades se puedan ajustar
demasiado (sobre ajustar).
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Figura 3.4: Representacion de una CNN

una red neuronal con arquitectura arbitraria que toma un elemento en una secuencia
representada como un vector y emite otro vector del mismo tamano. La clave es que
un vector adicional del mismo tamano llamado estado se transfiere de una instancia de
la celda a otra. Una celda procesa una secuencia de vectores de entrada en secuencia,
cambia el estado y lo mantiene para procesar el siguiente elemento. Es decir, para
decidir que es lo que sucederé en el siguiente estado se considera la informacion del
estado actual y los estados anteriormente (Ver Figura [3.5).

Los RNN se usan de varias formas. Se pueden usar para leer texto y generar un solo
etiquetado representado por el ultimo estado. También se pueden usar para tomar una
entrada de tamano fijo en el primer paso y generar una oracién. Pueden tomar una ora-
cion y producir otra (como en las tareas de traduccion de idiomas). Finalmente y lo mas
relevante para este trabajo es que el estado oculto (conjunto de capas ocultas) de una
RNN durante su entrenamiento son la representacion vectorial que llamaremos Word
Embeddings en lo que sigue. Las RNN han revolucionado el campo del procesamiento
de lenguage natural, asi como las CNN han revolucionado la visiéon computacional.

Vi

1 |_V.-
fu I

® ® ©

Figura 3.5: Representaciéon de una RNN

Recuperacion de documentos

Un sistema de recuperacion de documentos consta béasicamente de 3 partes: la represen-
tacion de los documentos (pensar en la matrix term-document), la representacion de los
requisitos de los usuarios (comtinmente conocido como query) y los algoritmos utilizados pa-
ra hacer coincidir los requisitos del usuario (query) con la representaciones de los documentos

21



de forma de recuperar los documentos que poseen el contenido méas similar a lo estipulado
en la query. En la Figura se aprecia una esquematizacion del proceso.

El problema fundamental que se busca resolver con cualquier sistema recuperaciéon de do-
cumentos es como recuperar solo los documentos relevantes para los requisitos de informacion
del usuario, sin recuperar los no relevantes. Para esto existen numerosos algoritmos de recu-
peracion, sin embargo, en este trabajo la evaluacion cuantitativa en términos de métricas de
desempeno es muy dificil dada la falta de etiquetas y categorizacion de los datos/documentos.
Es por esto que se ha optado por evaluar e implementar uno de los clésicos de la literatura.

Documentos Recuperados

Usuario \

Supuestos de _ Algoritmos de

..........................................................

relevancia . busqueda

Query

"« Representacion de
/ los documentos
Documentos

Figura 3.6: Representacion de un sistema de recuperacion de documentos

3.2.1. Latent Semantic Indexing

Latent semantic Indexing (LSI), (Deerwester et al., 1990) también llamado Latent semantic
Analysis (LSA) fuera del contexto de recuperacion de documentos es un modelo introducido
por Dumais, Furnas, Landauer y Deerwester en 1988 a través de una patente titulada “Com-
puter information retrieval using latent semantic structure”. Mas tarde en los anos 1990 y
1995 se publican dos articulos cientificos dando cuenta de los detalles matematicos detras del

modelo. De forma sencilla diremos que este modelo opera de la siguiente manera (Dumais,
2004):

1. Term-Document Matrix (3.1): se utiliza como input esta representacion vectorial de los
documentos.

2. Transformed Term-Document Matrix: en lugar de trabajar con las frecuencias de tér-
minos, las entradas en la matriz de documento de términos a menudo se transforman.
El mejor rendimiento se observa cuando las frecuencias se acumulan de forma sublineal,
generalmente Log(freg; + 1), e inversamente con la ocurrencia general del término en
la coleccion.

3. Reduccion de dimensionalidad: sobre la matriz calculada se realiza una descompresion
de valores singulares (SVD) de rango reducido en la que se conservan los k valores
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singulares mas grandes y el resto se establece en 0. La representacion SVD de dimensiéon
reducida resultante es la mejor aproximacion k-dimensional al matriz original, en el
sentido de minimos cuadrados.

4. Recuperacion en espacio reducido: las similitudes se calculan entre entidades en el
espacio de dimension reducida, en lugar de ser calculadas en la matriz de documentos y
términos original. Debido a que tanto los documentos como los términos se representan
como vectores en el mismo espacio, las similitudes document-document, term-term y
document-term son sencillas de calcular. La similitud coseno [3.6.1l entre vectores se usa
como medida de similitud para muchas aplicaciones de recuperacion de informacién
porque ha demostrado ser efectiva en la practica.

La explicacion matemética de este modelo se basa en que se puede realizar una Singular
Value Decomposition (SVD) de una matriz D € R™" donde man representa la dimension
de term-document, lo cual suele denotarse como D = UXVT. Luego de haber realizado la
SVD, tenemos que U € R™" 3 € R™" vy VT € R™" siendo r el rango de D y ademas, en la
matrix X los valores singulares (singular values) se ordenan tal que oy > gy > .. > o, > 0.
Luego, el objetivo de este modelo es aproximar la matrix original D de rango r por una
matriz D de rango k con k < r, comando los primero k-valores singulares de la matriz X..
Asi, se puede demostrar que por el teorema de Eckart-Young que Desla mejor aproximacion
a D entre todas las matrices de rango k. Lo cual se resume cémo:

~

D~D=UxvV" (3.2)

La suposicion subyacente de LSI es que los valores singulares pequenos representan ruido
en el corpus, de modo que los vectores de term-document originales se ubican en demasiadas
dimensiones. Esto es ciertamente plausible, ya que los términos individuales exhiben corre-
laciones, y es bastante probable que no todos los términos en un documento determinado
sean necesarios para proporcionar una representacion precisa de los mismos. Asi, el objetivo
es tener una mejor representacion de los elementos y sus relaciones entre si, y como los tér-
minos muestran correlaciones, pueden existir mejores vectores de documentos en un espacio
k-dimensional, con k < r.

Finalmente, para recuperar los documentos que mas similitud poseen con un query, se
computa la similitud coseno entre la representacion vectorial de la query y la representacion
vectorial de los documentos en este nuevo espacio k-dimensional (cos(d;, q))

Se ha escogido este modelo en primer lugar por su amplia validaciéon en la literatura, pero
principalmente a su robustez frente a la sinonimia y la existencia de hiperénimod’] lo cual
constituye un problema mayor al momento de realizar busquedas a través de queries, ya que
si de desea buscar por ejemplo robos con arma y se introduce sélo la palabra arma en la query,
un algoritmo de busqueda textual solo recuperara aquellas causas donde aparezca esa palabra,
ignorando palabras claves como: revolver, cuchillo, pistola, etc. Nuestra suposicion es que al
realizarse la aproximacion de D a D, la representacion vectorial de palabras semanticamente
iguales se fusionan o posicionan es vectores muy cercanos, permitiendo recuperar palabras
similes a los términos de busqueda.

9Segtin la RAE, hiperénimo: Palabra cuyo significado esta incluido en el de otras.
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3.3. Word embeddings'”

Zellig Harris (1954) plantea la célebre idea de que palabras con similar contexto poseen
significados similares. Esta idea se deriva de su pregunta de si el lenguaje posee una estructura
de distribucion, donde la distribucién de un elemento se entendera como la suma de todos
sus entornos. Siendo el entorno de un elemento A el conjunto existente de sus co-ocurrentes,
es decir, los otros elementos, cada uno en una posiciéon particular, con la que A ocurre para
producir un enunciado.

La hipotesis de que el lenguaje posee una estructura de distribuciéon motiva la idea de
encontrar o generar una estructura distribucional con la cual se pueda modelar el lenguaje, con
lo cual nacen los modelos de word embeddings. Estos modelos son representaciones vectoriales
que capturan el significado de una palabra, lo que sin duda es una idea difusa, pero que en
la practica se traduce en que son vectores en un espacio de alta dimensién de las palabras
que componen el lenguaje, donde embeddings de palabras similares o relacionadas estan cerca
unas de otras y embeddings de diferentes palabras poseen una distancia mayor en este espacio
vectorial.

La tarea siempre es factorizar una matriz de factores term-term que contenga recuentos
de co-ocurrencia, informaciéon mutua puntual (PMI) o métricas similares. Las matrices de
factores generalmente se llaman U y V', que definen dos dimensiones de embeddings distintos.
U es una matriz que contiene los word embeddings finales y V' es un conjunto temporal
de word embeddings que contiene las representaciones utilizadas para las palabras. Esta
operacion (generalmente un proceso de optimizacion) se realiza escaneando el corpus{r_rl con
una ventana de tamano fijo. La ventana tiene una palabra central, llamada el objetivo y unas
pocas palabras vecinas que se llaman contexto. Ambos: la palabra central y el contexto, se
inicializan aleatoriamente en U y V', respectivamente. El objetivo es minimizar la distancia,
medido por lo general mediante producto punto entre las palabras y sus contextos. Esto se
hace realizando un descenso de gradiente estocéstico, donde cada muestra estocéstica es una
ventana consecutiva en el corpus. Cada vez que se encuentra una palabra objetivo con un
contexto, sus vectores se juntan ligeramente en proporcion con la tasa de aprendizaje. Estos
modelos son bastantes simples y, por lo tanto, muy eficientes. Se pueden ejecutar sobre corpus
muy grandes y s6lo requieren algunas iteraciones para lograr la convergencia.

3.3.1. Word2Vec

Word2Vec es probablemente el algoritmo de word embeddings mas popular. No fue el
primero, ya que existen modelos como el The Neural Network Language Model (NNLM)

10En esta seccién, asi como en la siguiente, mi trabajo esta fuertamente basado en la tesis de JE Alvarez
(2017), quien rehalizo un excelente trabajo comparando algoritmos de similitud aplicado a textos académicos.
Este trabajo posee una finalidad distinta, por lo que sus experimentos y resultados difieren de lo que se
presentara en las siguientes secciones, pero su marco teorico y revision de la literatura han sido un gran alivio
en el desarrollo de este documento.

1 La RAE define la palabra corpus como: “conjunto lo mas extenso y ordenado posible de datos o textos
cientificos, literarios, etc., que pueden servir de base a una investigacion".
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(Bengio et al, 2003), pero si el primero de esta nueva generacion de algoritmos de menor
complejidad computacional que permiten reducir el tiempo de entrenamiento e incrementar
el tamano del corpus que se puede analizar.

El modelo planteado por Mikolov, K. Chen, et al. (2013) comienza con un conjunto de
vectores de palabras que se inicializan aleatoriamente. Luego, escanea el corpus secuencial-
mente, manteniendo siempre una ventana de contexto alrededor de cada palabra objetivo.
En este punto, hay algunas diferencias entre 2 modelos: el BOVVIE y Skip—gramﬁ, pero en
esencia, el algoritmo calcula el producto de puntos entre la palabra objetivo y las palabras
de contexto e intenta minimizar esta métrica realizando el Descenso del Gradiente Estocés-
tico (SGD). Cada vez que se encuentran dos palabras en un contexto similar, se refuerza su
vinculo o distancia espacial. Mientras méas evidencia se encuentre al escanear el corpus de
que dos palabras son similares, méas cerca estaran.

El modelo bésico que acabamos de describir solo proporciona un refuerzo positivo para
acercar los vectores. Con un corpus infinito, el estado final serfa que todos los vectores estarian
en la misma posicion, lo que obviamente no es el efecto deseado. Para abordar problema,
inicialmente se propuso un regulador Hierarchical Softmax. Més tarde, propusieron un método
alternativo llamado Negative Sampling. Este tltimo es mas simple y se ha demostrado que es
més efectivo. La premisa basica es que cada vez que se reduce al minimo la distancia entre
vectores, se muestrean unas pocas palabras aleatorias y se maximiza su distancia al vector
objetivo. De esta manera, se garantiza que las palabras no similares se mantengan lejos una
de la otra.

Formalmente (y para el caso del BoW), Word2Vec considera un corpus, una secuencia de
palabras wy, ws, ...,wr y un contexto de rango ¢ (¢ palabras hacia la izquierda y hacia la
derecha de la palabra objetivo). Asi la funcién objetivo es:

T
1
maz ; log P(w| Z Wiy ) (3.3)

—<j<e,j#0

La ecuacion anterior se interpreta como la maximizacion de la probabilidad de ocurrencia
de una palabra, dado su contexto. Por otro lado, la probabilidad de ocurrencia se célcula
como una Softmax, donde u,, es el word embedding para la palabra objetivo (w) y v, es el
word embedding del contexto. Lo anterior corresponde a la siguiende definicion:

Cp(Vy, h,)

>t €2p(Vh )

P(wiw,) = (3.4)

Sin embargo, Softmax es demasiado costoso como funcion de pérdida, ya que el célculo

12BoW es el acronimo de Bag-of- Words, es decir, bolsa de palabras o Term-Document Matrix

13No nos referiremos mayormente a esta variacién del modelo, pero en esencia diremos que es otra forma
de representar como vectores las palabras en un documento (asi como lo es el Term-Document Matrix). En
esencia, el Skip-Gram representa una palabra como pares (i, j) donde i es la palabra objetivo y j es una de
las palabras de contexto. Asi, para una ventana de 2 palabras, representar la palabra 'Habia’ en la oracion
"Habia una vez’ implica la formacion de los pares {(Habia, una), (Habia, vez)}.
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del gradiente tiene una complejidad proporcional al tamano del vocabulario W. El segundo
documento (Mikolov, Sutskever, et al., 2013) propone dos soluciones. Una es usar Hierarchical
Softmax, que es un algoritmo O(log2W') para estimar Softmax. La segunda alternativa, y la
mas popular, es el Negative Sampling. La siguiente es la funcion objetivo por ventana que se
maximizara en el caso de Negative Sampling.

log o(v) ) w)[log o(—v} )] (3.5)

1 Mw
|||

Donde k es un hiperparametro que especifica el nimero de negative samplings aleatorias
para usar en contraste con el modelo de aproximacion entre los embeddings del objetivo y el
contexto. Las negative samplings se extraen de la distribucion P, (w).

3.3.2. GloVe

En el documento original (Pennington, Socher y C. Manning, 2014) los autores distinguen
dos familias de modelos para la formaciéon de word embeddings: métodos de factorizaciéon de
matriz global (como LSAB.2.1)) y métodos de 'ventana de contexto local’ (como Word2Vec).
Ellos afirman que ambos sufren importantes inconvenientes. Si bien los métodos de ventana
de contexto como Word2Vec funcionan bien en la tarea de computo de similitud entre pa-
labras o documentos, no aprovechan las estadisticas globales de co-ocurrencia de palabras.
La principal motivacién para GloVe es encontrar un término medio: un algoritmo que actia
sobre las estadisticas globales, pero logra la misma estructura seméntica del espacio vectorial
que Word2Vec. GloVe también muestra la razén por la cual se crean estos tipos de estruc-
turas de vectores seménticos, haciendo explicitas las propiedades de las probabilidades de
concurrencia. Asi, su principal medida de similitud es la probabilidad de co-ocurrencia. Esto
se puede entender mejor con un ejemplo, y el documento original brinda uno excelente.

Considere dos palabras relacionadas i = hielo y j = vapor (ver la tabla . Podemos
examinar la relacion entre estas palabras al observar su coincidencia con un conjunto de
k palabras de prueba, P, /Pj;. Si imaginamos quei y j definen un eje seméantico de estado
fisico, podemos observar que la palabra k = slido se observa que la relacién es grande,
lo que significa que esta fuertemente posicionada en el extremo positivo de la escala. Del
mismo modo, si observamos la palabra k = gas, donde la fraccién pequena, lo que indica
que esta seméanticamente en el otro extremo de la escala. Las palabras no relacionadas, como
k = moda, mostraran un valor cercano a uno. Lo mismo ocurre con la palabra £ = agua,
que obviamente estd muy relacionada con ambas palabras, pero es redundante e irrelevante
expresar la relacion entre ambas palabras, que es, de nuevo, el grado del estado fisico de la
materia.

GloVe formaliza el fenémeno descrito anteriormente y entrena los embeddings para que
simulen dicha estructura. Esto puede parecer un poco intrincado al principio, pero en la for-
malizacion se puede ver claramente que la ecuacién inicial conduce directamente a optimizar
el producto escalar entre un vector de palabra y sus vectores de contexto, para que sea lo
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Probabilidad y Ratio ‘ k = solido k=gas k=agua k = moda

P(k[hiclo) 19210 % 6,610 ° 3,0010° 17210
P(k|gas) 2,2¢107°  7.8z107* 22z107* 1,82z107°
P(k|hiclo)/P(k|gas) | 89 851072 1,36 0,96

Tabla 3.1: Ejemplo del paper original Pennington, Socher y C. Manning (2014)

més cercano posible a su probabilidad de co-ocurrencia.

Arriba se ha descrito una propiedad de co-ocurrencia en probabilidades que puede usarse
para definir relaciones semanticas. Hemos establecido un eje semantico con las palabras i =
hielo y j = vapor y las ponemos contra un conjunto de palabras conocidas k para observar
coémo se relacionan con este eje. Este concepto se formaliza con la siguiente ecuacion:

Py
Py,

F(wi,wj,u?k) = (36)

En la ecuacién una funcién F atn indefinida debe aplicarse a los vectores de palabras y
la salida de F’ debe aproximarse a la fraccion de probabilidad (que es una version primitiva de
la funcion objetivo que resuelve GloVe). Para esto, F' se reduce a tomar un tnico parametro
escalar. Luego, dada la naturaleza lineal inherente de un espacio vectorial, las operaciones de
diferencia y de producto de punto se eligen para combinar los argumentos.

F((w; — w;) ) = (3.7)

Si se requiere que F' sea un homomorfismo entre (R,+) y (R, X), F' solo puede ser la
funcion F' = exp. Luego de un par de simplificaciones, la ecuacion queda definida cémo:

wl by, = logPy, = log Xy, — logX; (3.8)

Donde X; es la frecuencia total de la palabra i y X es el recuento de las instancias en
las que i se encuentra en el contexto de k. Esta ecuacion se puede simplificar atin mas al
observar que logX; no depende de k, por lo que se reemplaza por un vaor aleatorio (bias) b;.
Para la simetria, se agrega otro sesgo b

Esta ecuacion ya es sencilla de resolver, pero hay dos factores méas que podrian ser mejo-
rados. Primero, log Xj,diverge cuando no hay co-ocurrencias entre i y k. Para solucionar esto,
el término logx es reemplazado por log(l + z). En segundo lugar, las co-ocurrencias muy
frecuentes no son demasiado relevantes y en su mayoria contribuyen a aumentar el ruido.
Por tanto, se agrega una funcion de ponderacion f(X;;) para compensar esto. Hay muchas
opciones para tal f pero los autores convergieron en la siguiente funcion.
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1, de lo contrario

Los autores fijaron x,,,, = 100 y encontraron empiricamente el valor mas apropiado para
a = 3/4. Curiosamente, se encontré que la misma escala era la mejor para Word2Vec. El
altimo paso es simplemente convertir la ecuacién en un problema de optimizaciéon de minimos
cuadrados. Este es el modelo final de GloVe.

14
T =Y F(Xy) (w]by + by + b — log(1 + Xi))? (3.11)

i,j=1

3.3.3. FastText

Publicado a comienzos del 2017 por un grupo bajo la tutela del mismo autor que desarro-
116 Word2Vec, el algoritmo FastText (Bojanowski et al., 2016) es béasicamente una extension
de Word2Vec que considera que cada palabra esta compuesta por n-grams (o subpalabras)
que luego se combinan mediante una funcién de composiciéon simple para calcular los embed-
dings de palabras finales. Dado este enfoque, FastText recibe la denominaciéon de embedding
modular.

El enfoque de este algoritmo implica que cada componente del vocabulario se repetiré
mas, por lo que se necesitan menos datos de entrenamiento. Otra gran ventaja es que la in-
formacion de las subpalabras, como las variaciones morfolégicas{-ﬂ se capturan correctamente.
Otros algoritmos solo toman tokens estdndar como palabras, y pueden crear diferentes em-
beddings para variaciones morfologicas, lo que aumenta el ruido. En el caso de FastText, las
variaciones morfologicas mantienen la mayoria de sus componentes comunes y tienen ligeras
modificaciones en sus embeddings basado en las diferencias como prefijos o sufijos. Usar n-
grams para capturar caracteristicas morfologicas puede parecer basico o poco sofisticado, ya
que hay otros modelos que hacen una segmentacion morfoldgica explicita, sin embargo, esto
es intencional, ya que la simplicidad del método también aumenta la generalidad. Es gracias
a esta generalidad que FastText funciona bien en idiomas muy diferentes como por ejemplo
el espanol donde existen muchas variaciones morfolégicas.

Formalmente, dado un gran cuerpo de entrenamiento representado como una secuencia de
palabras w, .., wr, el objetivo del modelo skipgram es maximizar la siguiente log-likelihood:

T

Z Z log P(w.|wy) (3.12)

t=1 ceCy

Donde C; es el contexto, es decir, el conjunto de palabras que se posicionan alrededor de

1La variacién morfolégica de una palabra hace referencia a las variaciones en el tiempo, género o singula-
ridad/pluralidad a la que dicha palabra puede ser sometida.
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la palabra w;. Por otro lado, una posible opcién para definir la probabilidad de una palabra
de contexto es utilizar una Softmax (como en Word2Vec), no obstante, dicho modelo no
se adapta a este caso, ya que dado una palabra w;, la softmax sélo predice una palabra de
contexto w,. Por tanto, el problema de predecir palabras de contexto puede enmarcarse como
un conjunto de tareas de clasificacion binarias independientes. Asi, el objetivo es predecir de
forma independiente la presencia (o ausencia) de palabras contextuales. Para la palabra
en la posicién ¢ consideramos todas las palabras de contexto como ejemplos positivos, y
como ejemplos negativos muestras al azar del diccionario. Para una palabra de contexto en
la posicion ¢, utilizando la pérdida logistica binaria, obtenemos la siguiente log-likelihood
negativa:

log<1 + e_s(wt’wC)) + Z log(l + es(wt’”)> (3.13)

nENt,c

Donde N . es un conjunto de ejemplos negativos muestreados del vocabulario. Al denotar
la funciéon de pérdida logistica como ¢ : © — log(1 + e™*), podemos reescribir la funciéon
objetivo como:

Z {Z ((s(w, we) + Z E(—s(wt,n))} (3.14)

t=1 “ceC; nENt ¢

Donde s(wy, w,) es la funcion de similitud de los mismos vectores (embeddings) definidos en
el modelo Word2Vec, usualmente llamados vectores de input y output. Por tanto, s(wy, w.) =
(ugt Uw, ), al igual que en la version de skip-gram del Word2Vec.

No obstante, al usar una representacion vectorial distinta para cada palabra, el modelo de
skip-gram ignora la estructura interna de las palabras. Por lo que en FastText se proponemos
una funcion de similitud diferente para tener en cuenta esta informacion. Ahora, cada palabra
w se representa como una bolsa de caracteres n-gram. En la notacion original del paper, se
anaden simbolos de limites especiales < y > al principio y al final de las palabras, lo que
permite distinguir prefijos y sufijos de otras secuencias de caracteres. También se incluye la
palabra w en el conjunto de sus n-gramas, para aprender una representacion de cada palabra
(ademas de los n-gramas de la palabra). En el paper original se muestra un ejemplo con la
palabra where y n = 3, como ejemplo esta palabra seré representada por los n-grams:

<wh, whe, her, ere, re>

y la secuencia especial

<where>

No obstante, los autores advierten que la secuencia <her>, que corresponde a la palabra
her es diferente del tri-gram de la palabra where. En la practica, se extraen todos los n-grams
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Campo Word2Vec | Glove | FasText
Considera el modelo la co-ocurrencia de palabras No Si No
Uso de memoria entrenados sobre el SBW 708 mb | 906 mb | 802 mb
Accuracy para analogy tash'® en el estado del arte 89 % 87 % 93 %

Tabla 3.2: Tabla de comparacion para Word Embeddings

para n mayor o igual a 3 y menor o igual a 6. Este es un enfoque muy simple, y se podrian
considerar diferentes conjuntos de n-gramas, por ejemplo tomando todos los prefijos y sufijos.

Supongamos que se brinda un diccionario de n-grams de tamano G. Dada una palabra w,
denotemos por G,, C {1, .., G} el conjunto de n-grams que aparece en w. Luego, se asocia una
representacion vectorial z, a cada n-gram g. Asi, se representa una palabra por la suma de
las representaciones de vectores de sus n-grams. Obtenemos asi la funcién de similitud entre
una palabra y su contexto como:

s(w, c) = Z ngUC (3.15)

gegw

Este simple modelo permite compartir las representaciones entre las palabras, lo que per-
mite aprender una representaciéon confiable de palabras extranas.

La equacién formaliza la forma en que FastText se diferencia de Word2Vec al inco-
porar los n-grams de las palabras y posteriormente calcular una funcién de similitud entre
las palabras y su contexto como el producto punto entre el embedding de los n-grams (z,) y
el embedding del contexto (v.), que es exactamente lo que hace el modelo anterior pero con
una granularidad menor.

3.3.4. Comparacién Word Embeddings

Finalmente, en la Tabla queremos resumir brevemente algunos aspectos relevantes
para comparar estas 3 formas de representacion vectorial para texto.

3.4. Modelos de similitud semantica textual

3.4.1. Doc2Vec

Este modelo es también conocido como Paragraph Vector (Quoc V. Le y Mikolov, 2014)
y fue propuesto por el mismo equipo responsable de Word2Vec. Doc2Vec es considerado en
este trabajo ya que fue uno de los primeros modelos capaces de construir representaciones de
secuencias de entrada de longitud variable. A diferencia de algunos de los enfoques anteriores,
es general y aplicable a textos de cualquier longitud: oraciones, parrafos y documentos.
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En este modelo, cada pérrafoﬂ es asignado a un vector tnico, representado por una co-
lumna en una matriz D, y cada palabra también se mapea a un vector tnico, representado
por una columna en la matriz W (al igual que Word2Vec). El vector de parrafo y los vectores
de palabras se promedian o se concatenan para predecir la siguiente palabra en un contexto.
En la Figura se aprecia la extension al modelo Word2Vec para mapear los parrafos a los
que corresponden las palabras.

Esquema Word2Vec Esquema Doc2Vec
Clasificador Clasificador
Promedio/Concatenacion |:|:::|:|:|:|:| Promedio/Concatenacion

//'\

Matriz de palabras (W) * * * Matriz de parrafos (D) —’*

el gato  sentado Parrafc gato sentado

Figura 3.7: Representacion de Doc2Vec y Word2Vec (Quoc V. Le y Mikolov, 2014)

En Doc2Vec, el token de cada parrafo se puede considerar como otra palabra que actua
como una memoria que recuerda lo que falta en el contexto actual. Por esta razon, los
autores denominaron a este modelo de memoria distribuida de vectores de parrafo, o en

inglés Distributed Memory Model of Paragraph Vectors (PV-DM).

Los contextos son de longitud fija y se muestrean con una ventana deslizante sobre los
parrafos. El vector de los parrafos se comparte en todos los contextos generados a partir del
mismo parrafo, pero no a través de los parrafos. Sin embargo, la matriz de palabras (W) se
comparte entre parrafos, es decir, el embedding para 'poderoso’ es el mismo para todos los
parrafos.

Formalmente, los vectores de parrafos y palabras se estiman mediante el uso del descenso
del gradiente estocastico y Backpropagation. Para esto, se maximiza la misma probabilidad
que en Word2Vec (Ver ecuaci()n, pero con la diferencia que en este caso se debe incorporar
independencia de los parrafos. Asi, dado un nimero M de documentos o parrafos, la funcion
objetivo de este modelo es la que se aprecia en la ecuacion [3.16]

M
1 1
ma: MZ D] Z Log P(wi t|wis—, - Wiprs Ds) (3.16)

17En el paper original se utiliza el término parrafo para referirse a estos documentos de largo variable, pero
en general se entenderd por parrafo un documento o composicién de parrafos.
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3.4.2. Word Mover’s Distance

Este método es probablemente el que mayor afinidad posee con el drea de investigacion
operaciones y con la carrera de Ingenieria Industrial, ya que resuelve un problema de trans-
porte mediante programacion lineal. El objetivo es transformar (mover) de forma 6ptima las
palabras de un documento para que se conviertan en un segundo documento. Si dos docu-
mentos son semanticamente diferentes, sus embeddings estarédn lejos uno de otro, por lo que
el costo sera alto. Lo contrario sucede si los documentos son similares.

La implementacion original de este modelo fue basado en Word2Vec, en donde aprove-
chando la representacion vectorial que ofrece este modelo, computa la distancia entre los
embeddings de 2 documentos. Una de esas medidas de disimilitud entre palabras es natu-
ralmente proporcionada por su distancia euclidiana en el espacio vectorial de sus embed-
dings. Mas precisamente, la distancia entre la palabra i y la palabra j serda denotado cémo
c(i,7) = ||zi — zj||]2. Donde z; € RY, y d € R" es la representacion vectorial de los documentos
asociada a la Term-Document Matrix Para ser precisos, si una palabra i aparece k;
veces en un documento, se denota d; = ﬁ

Asi, el ’costo de transporte’ entre dos palabras es la unidad bésica para crear una dis-
tancia entre dos documentos. Definamos asi como d y d’ la representacion vectorial de dos
documentos en término de sus vectores en la Term-Document Matrix. Primero, se permite
que cada palabra i en d se transforme en cualquier palabra en d'[:g]. Definamos T' € R™"
como la matriz de flujo (sparse) donde 7j; > 0 denota cuanto de la palabra i en d viaja a la
palabra j en d’. Para transformar d completamente en d’, es necesario asegurar que todo el
flujo de salida de la palabra i es igual a d;, es decir, Zj Ti; = d;. Ademas, la cantidad de flujo
entrante a la palabra j debe coincidir con d’, es decir, > ;L = d!. Finalmente, podemos
definir la distancia entre los dos documentos como el costo acumulado minimo (ponderado)
requerido para mover todas las palabras de d a d', es decir, ) ; i Tijc(i, 7).

Formalmente, el costo acumulado minimo de mover d a d’ dadas sus restricciones, lo
proporciona la solucion al problema lineal de la ecuacion [3.17] Este problema de optimizacion
es un caso especial de la métrica earth mover’s distance (EMD) (Monge, 1781; Nemhauser y
Wolsey, 1988; Rubner et al, 1998).

%’g Ti je(i, j)
ij=1

Sujeto a : ZTU =d;,Vie {1,..,n} (3.17)

Jj=1

> T =dj,Vje{l,..,n}
i=1

La solucién 6ptima es que cada palabra en d mueva toda su masa de probabilidad a la

BNotar que dado esta condicién, WMD no tiene en cuenta el orden de las palabras, por lo que codifica
ambos documentos segin la Term-Document Matrix.
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Corpus | WMD | Doc2Vec

Titulos 90 % 65 %
Abstracts | 92 % 86 %

Cuerpo | NA 97 %

Tabla 3.3: Tabla de comparacion para algoritmos de similitud seméntica textual (JE Alvarez,

2017)

palabra més similar en d’. Asi, una matriz 7% 6ptima se define cémo:

T {di, sl g = argminjc(i,j) (318)

! 0, de lo contrario

3.4.3. WMD vs Doc2vec

JE Alvarez (2017) analizé el desempenio de estos 2 algoritmos en conjunto con otros
mas en una labor muy similar: intentar agrupar documentos cientificos en base a su area
(por ejemplo, biologia, astronomia, etc). El autor los comparo el desempeno para 3 distintos
corpus: los titulo de papers, los absracts y el finalmente el cuerpo completo del documento.
Los resultados son lo que se aprecian en la Tabla 3.3

Es necesario destacar que se escogié implementar estos 2 algoritmos en este trabajo pre-
cisamente por los resultados reportados en la Tabla [3.3] ya que de los 4 algoritms evaluados
por JE Alvarez (2017), WMD fue el que obtuvo mejor desempeno en el corpus de abstracts y
Doc2Vec el que obtuvo mejor desempeno para cuerpos de documentos. Nuestros relatos tie-
nen una extension promedio cercana a los 200 términos (post-preprocesamiento), por lo que
la extension es mayor a la de un abstract y bastante menor al cuerpo de un paper cientifico.

3.5. Latent Dirichlet Allocation

Latent Dirichlet Allocation (LDA), (Blei et. al, 2003) es un modelo probabilistico gene-
rativo para colecciones de datos discretos tales como corpus de texto. LDA es un modelo
bayesiano jerarquico de tres niveles, en el que cada elemento de una colecciéon se modela
como una mezcla finita sobre un conjunto subyacente de tépicos. Cada topico, a su vez, se
modela como una mezcla infinita sobre un conjunto subyacente de probabilidades de topicos.
En el contexto del modelado de texto, las probabilidades de los tépicos proporcionan una
representacion explicita de un documento (es decir, cada documento posee una probabilidad
explicita de pertenecer a uno o mas topicos).

El objetivo de este modelo, y en general de los modelos de topicalizaciéon es encontrar
descripciones breves de los miembros de una colecciéon que permitan el procesamiento eficiente
de grandes colecciones al mismo tiempo que se preservan las relaciones estadisticas esenciales
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que son utiles para tareas bésicas tales como clasificacion, detecciéon de novedades, resumen
y juicios de similitud y relevancia.

Este modelo considera las siguientes definiciones:

e Una palabra es la unidad bésica de los datos discretos, definido como un elemento de
un vocabulario indexado por {1,...,V}.

e Un documento es una secuencia de N palabras, denotado por: w = (wy, wa, .., wy).

e Un corpus es una secuencia de documentos denotado por: D = {wy, ws, .., wps}.
LDA asume el siguiente proceso generativo para cada documento w en un corpus D:

1. N ~ Poisson(§)
2. 0 ~ Dir(«a)
3. Para cada una de las N palabras w,
e Escoger un topico z, ~ Multinomial(0)

e Escoger una palabra w, desde P(w,|z,, 3), una probabilidad multinomial condi-
cionada al topico z,.

Dado los parametros o y 3, la distribucién conjunta de una mezcla de tépicos #, un
conjunto de N topcios z,, y un conjunto de N palabras w, esta dada por:

N

p(0, z,wla, ) = p(8, @) | [ p(zal0)p(wnlzn, B) (3.19)

3.6. Meétricas de desempeno

3.6.1. Similitud Coseno

Dada una representacion vectorial de los documentos y sus términos como la Term-
Document Matrix [3.1.2] la similitud coseno puede ser aplicada para medir la similitud entre
documentos dada la representacion vectorial de estos. Esta es probablemente una de las
primeras medidas de similitud que funcionaron relativamente bien, y cémo ha sido descrito
anteriormente, esta la forma mas convencional de recuperar informacioén utilizando LSA

La definicion formal de la similitud coseno es que dado dos vectores de dimensién N,
digamos o y W esta medida se calcula como:

_7?_ Zfilvixwi
- ]7||W| - \/le U?\/Zfil w?

Esta medida fue extensamente utilizada en los inicios de la teoria de recuperacion de
la informacién, principalmente a través de una version ponderada del Term-Document Ma-

Cosine(V, W) (3.20)
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Valor predicho

o) n total
p, True False P’
Positive || Negative
i-' L |
2
c
o False True N
Positive || Negative
total P N

Tabla 3.4: Matriz de confusion

trix, que fue previo al LSA. Esta version fue llamada Term Frequency - Inverse Document
Frequency (TF-IDF), y basicamente consiste en considerar el Term Frecuency, es decir, la
cantidad de veces que aparece un término ¢ aparece en un documento d, el cual se pondera
por el Inverse Document Frequency, qué es un normalizador de la frecuencia de una palabra,
lo cual provee una medida de cuén extrano es un término en una coleccién de documentos

(V).

1, sit aparece en d

tf(t,d) = {

0, de lo contrario

N (3.21)
{de D :ted}

idf(t, D) = log

TF-IDF(t,d, D) = tf(t,d) x idf(¢, D)

3.6.2. Precision

Concepto definido por Perry, Kent y Berry (1955) y en sus origenes ampliamente utilizado
por los motores de biisqueda en la web. La idea de esta medida es cuantificar el desempeno de
un buscador (ya sea en términos de busqueda de paginas web, documentos, etc.) en cuanto a
la calidad de la informaciéon que recupera. El objetivo de un buscador es brindar informacion
relevante que responda a una query. No obstante el buscador puede identificar de forma
erronea la relevancia de la informacion y es de ese punto del que se hace cargo esta métrica.

Dada la Matriz de Confusion que se aprecia en la Tabla[3.4] la Precision se computa como:

Procisi True Positive (3 22)
recision = .
True Positive + False Positive
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Asi, la Precision se interpretara como la probabilidad de que un elemente haya sido co-
rrectamente recuperado, dado que el algoritmo lo recupero.

3.6.3. Recall

Otro concepto introducido por Perry, Kent y Berry (1955) y cuya finalidad es similar a
la de Precision. Recall intenta cuantificar el porcentage de resultados que fue correctamente
recuperado, es decir, y dado nuevamente la Matriz de Confusion en la Tabla (3.4}

True Positive
Recall = 3.23
eed True Positive + False Negative ( )

Asi, Recall daré cuenta del porcentaje de elementos correctamente recuperados por el
algoritmo.

3.6.4. F1-Measure

F1-Measure es el promedio armoénico de Precision y Recall, donde F1-Measure alcanza su
maximo valor en 1 y peor en 0. Usualmente acompana las métricas de Precision y Recall, ya
que estas métricas por si solas sélo entregan una vision parcial de la recuperaciéon de infor-
macion. Asi, en caso de que exista un trade-off entre Precision y Recall, seré ttil considerar
el F1-Measure para balancear dichas asimetrias. El F1-Measure se computa co6mo:

Precision x Recall
F1—-M =2 3.24
casure X Precision + Recall ( )

3.6.5. Perplexity

Desarrollado por Jelinek et al. (1977), es una medida que —y explicado en su forma maés
general — permite cuantificar cuan bien una distribucion de probabilidad predice una muestra.
En el caso de subconjuntos de documentos o tépicos, Perplexity cuantifica cuanto se equivoca
un modelo en elegir una palabra de la distribuciéon general de palabras basado la entropia de
la distribucion subyacente. Por tanto, el objetivo es minimizar la més posible esta medida ya
que indica que la distribucion de probabilidad es buena para predecir la muestra (o topicos).

Dado un corpus D de documentos, con T' como el ntiimero de documentos (es decir, n(D) =
T) y N el namero de palabras (w) en el corpus, Perplexity se computa como se muestra en
la siguiente ecuacion:

i wgP(wd))

Perplezity(D) = exp( 7
2 _a—1 N

(3.25)
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3.6.6. Topic Coherence

Perplexity es un esfuerzo por intentar definir una métrica de desempenio sobre la capacidad
de predecir un toépico a partir de una distribuciéon de probabilidad, no obstante, esta métrica
no se correlaciona directamente con el juicio e interpretacion de los humanos. Asi, surge la
motivacion de buscar nuevas métricas que intenten replicar el juicio humano. No obstante,
esta es una tarea dificil ya que el juicio humano no esta claramente definido; por ejemplo,
dos expertos pueden estar en desacuerdo sobre la utilidad de un tépico o tema.

La idea detras de esta métrica desarrollada por Mimno et al. (2011), es que palabras que
pertenecen a un mismo concepto van a co-ocurrir de forma frecuente en los documentos.
Asi, y utilizando conocimiento experto de humanos definieron y validaron tres niveles de
topicos: buenos, intermedios y malos. Dada esta definicion, lo esperado es que en topicos
buenos e intermedios pares de palabras que pertenecen a un solo concepto coincidan en un
mismo documento (por ejemplo, ‘nucleicos’ y ’acidos’ en documentos sobre el ADN), y pares
de palabras que pertenecen a diferentes conceptos (por ejemplo, ’graso’ y nucleico’) no lo
haréan. Asi, dada D(v) la frecuencia del documento que contiene la palabra v (es decir, el
niamero de documentos con al menos un token de tipo v) y D(v,v’), la cantidad de documentos
donde co-ocurren los términos v y v’ (es decir, el nimero de documentos que contienen uno o
mas tokens de tipo v y al menos un token de tipo v’), se define Topic Coherence de un tépico
c6mo:

M m—1 ® ()
_D m s 1
CEVO) =33 log (v Uit)) i (3.26)
m=2 =1 D(v,”)
Donde, V) = (vgt), e v](\?) es la lista de las M palabras mas frecuentes en el tépico ¢.
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Capitulo 4

Desarrollo metodologico

En este capitulo se describe el actual proceso de persecucion penal con el objetivo de en-
tender el contexto del proyecto y el impacto que podria generar. Luego se describe los datos
que ha sido brindada el Ministerio Publico para este trabajo, su procesamiento y caracteris-
ticas. Posteriormente se senala como son implementados los algoritmos de recuperacion de
documentos, similitud semantica textual y topicalizacion.

4.1. Entendimiento del contexto

De acuerdo a la senalado en los articulos 79 y 80 del Codigo Procesal Penal, Carabineros
de Chile y Policia de Investigaciones son los érganos auxiliares o colaboradores del Ministe-
rio Publico en las tareas de investigacion criminal, realizacion de diligencias cuando asi se
decretare, bajo la direcciéon y responsabilidad del Ministerio Publico. Por tanto, la denuncia
de un delito puede ser realizada a través de estas instituciones, asi como los tribunales con
competencia criminal.

Como se aprecia en la Figura 4.1, una vez recibida una denuncia, se asigna un fiscal, que
son abogados que forman parte del personal de la fiscalia y, de acuerdo a la ley, son los
encargados de dirigir la investigacion de los hechos constitutivos de delito, ejercer la accion
penal publica, y proteger a las victimas y testigos en todas aquellas causas que se les asigna.
La fiscalia que investigara la causa serd aquella que tenga competencia en la comuna donde
presuntamente fue cometido el delito. Ademaés, la fiscalia asigna la denuncia a un fiscal de
acuerdo a su especialidad (delitos sexuales, econémicos, drogas, VIF, etc.) o de acuerdo a la
complejidad que tenga la investigacion.

Una vez asignado un fiscal a la causa, se inicia la investigacion, en la que el fiscal revisa
los antecedentes, y si estos pueden ser constitutivos de un delito, abre una investigacion
en la que podran ser citados a declarar tanto la victima como los testigos a quienes se
les consultara sobre los hechos que se investigan. Ademas, puede decretar la practica de
6rdenes de investigar o instrucciones particulares a las policias, y la realizacion de peritajes
por organismos especializados. Si el fiscal durante la investigacion retine antecedentes que
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Figura 4.1: Proceso de persecucion penal

le permitan llevar a juicio al o los presuntos responsables, formulard acusaciéon — previa
formalizacion - contra ellos para luego presentar las pruebas en un juicio oral y piblico,
donde un tribunal competente decidiré si condena o absuelve a los imputados.

El cierre de una investigacion significa que el fiscal ha terminado su labor investigativa
referida al establecimiento del hecho delictual y a la participacion del imputado en éste. El
fiscal tiene un plazo para desarrollar la investigacion que se cuenta desde la formalizacion. El
plazo maximo que establece la ley es de dos anos, y el juez de garantia puede resolver otorgar
un plazo inferior. Finalizado el plazo, el fiscal debe cerrar la investigacién y puede formular
acusacion en contra del imputado, o bien, proponer al juez el sobreseimiento temporal o
definitivo, o hacer uso de la facultad de no perseverar, si no cuenta con antecedentes
suficientes para formular acusacién. En la seccion [4.1.1|se muestran algunas estadisticas
para dimensionar en que porcentaje de las investigaciones, no perseverar parece ser la tinica
solucion si es que no existen mayores antecedentes; en particular, la cifra que da cuenta del
namero de veces que un delito cuenta con un autor (o imputado) desconocido es bastante
preocupante.

Finalmente, las causas pueden terminar de manera jurisdiccional (en tribunales) o facul-
tativa (por decision interna de la Fiscalia). Jurisdiccionalmente existen los siguientes tipos de
términos: sentencia, suspension condicional, acuerdo reparatorio, sobreseimiento definitivo o
temporal, archivo provisiona]ﬂ principio de oportunidad y facultad de no inicio.

! Archivo Provisional significa que el caso es archivado, provisionalmente por no contar con anteceden-
tes que permitan desarrollar una investigaciéon para saber cémo ocurrieron los hechos y quiénes fueron los
culpables. Sin embargo, se podra reactivar o reabrir la investigaciéon en cuanto surjan nuevos antecedentes.
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4.1.1. Estadisticas

Desde el ano 2015, la Fiscalia ha publicado las estadisticas més relevantes acerca de los
delitos que fueron tramitados durante el ano. De estos documentos se desprende valiosa
informacion que da cuentas del nivel de resoluciéon de los procesos de investigacion llevados a
cabo. Las cifras presentadas en esta seccién corresponden a las reportadas por la institucion
en sus boletines estadisticos anuales disponibles en su pagina Welf].

De las Figuras 77 y se puede apreciar que en los delitos contra la propiedad, la mayor
proporciéon de estos son cometidos por imputados desconocidos, destacando los robos no
violentos con un 92,20 % de los casos. Cabe destacar que en el afio 2017, 404.471 causas
de un total de 1.323.324, es decir, el 30,6 % fueron delitos de las categorias Robos, Robos
no violentos y Otros delitos contra la propiedad, donde el 79,1 % de las 404.47 poseian un
imputado desconocido.

A su vez, se puede apreciar en la Figura que la cantidad de causas que terminan
como un archivo provisional suman 688.335 de un total de 1.537.706 causas a las que se le
aplico un término a su investigacion, lo que representan el 44,76 % de los casos. Esta cifra es
particularmente preocupante, ya que significa que en el ano 2017 un total de 688.335 causas
fueron archivadas provisionalmente por no contar con antecedentes que permitan desarrollar
una investigacion para saber como ocurrieron los hechos y quiénes fueron los culpables. Al
respecto, la vocera de la Fiscalia Nacional, Marta Herrera senal6 el ano 2016 al diario La
Teceraﬂ que: “el tema del archivo est4 muy relacionado con el tipo de ingresos (de ilicitos) que
tienen las regiones, es decir, las que tienen un mayor ingreso de delitos contra la propiedad
deberian tener una mayor tasa de archivo, porque en esos ilicitos hemos encontrado més
recurrentemente situaciones de imputado desconocido, sin poder dar con su identificacién en
los primeros momentos de la investigacion, siendo méas probable una alta tasa de archivos”.

4.2. Comprension los datos

Tal como se explico en la seccion anterior, el proceso de persecucion penal comienza cuando
una persona realiza una denuncia, cuyo relato del hecho es registrado manualmente por un
funcionario segtn lo que el denunciante relata. Esto es almacenado en una base de datos que
al ser migrado a la plataforma SIMAC del Ministerio Publico cuenta con los campos que se
aprecian en la Figura [4.0]

Coémo un mecanismo para priorizar la investigacion de aquellos delitos contra la propiedad
que generan mayor nivel de afectacion a la poblacion, el Sistema de Anélisis Criminal y Focos
Investigativos, creado por la Ley de Fortalecimiento del Ministerio Piblico, canaliza y agrupa
causas cuya investigacion adquiere una prioridad superior. En este caso, la Fiscalia Local de

2Los boletines pueden ser descargados desde el siguiente link: http: //www.fiscaliadechile.cl/Fiscalia/estadisticas/index.do/
3Es posible acceder a la noticia completa titulada Las razones del Ministerio Publico para archivar cer-
ca de la mitad de sus casos a través del siguiente link: http://www2.latercera.com/noticia/las-razones-del-
ministerio-publico-archivar-cerca-la-mitad-casos/. Informacion recuperada en Abril del 2018.

40


http://www.fiscaliadechile.cl/Fiscalia/estadisticas/index.do
http://www2.latercera.com/noticia/las-razones-del-ministerio-publico-archivar-cerca-la-mitad-casos/
http://www2.latercera.com/noticia/las-razones-del-ministerio-publico-archivar-cerca-la-mitad-casos/

OTRAS CAUSALES DE SUSPENSION
OTRAS CAUSALES DE TERMINO
AGRUPACION A OTRO CASO
ANULACION ADMINISTRATIVA
INCOMPETENCIA

PRINCIPIO DEOPORTUNIDAD

DECISION DE NO PERSEVERAR

ARCHIVO PROVISIONAL

FACULTAD PARA NO INVESTIGAR

ACUERDO REPARATORIO

SOBRESEIMIENTO DEFINITIVO 240

SUSPENSION CONDICIONAL DEL PROCEDIMIENTO
SOBRESEIMIENTO TEMPORAL

SOBRESEIMIENTO DEFINITIVO

'["I'!Ir!”l

SENTENCIA DEFINITIVA ABSOLUTORIA

SENTENCIA DEFINITIVA CONDENATORIA

o

100.000 200.000 300.000 400.000 500.000 600.000

CAUSAS REGISTRADAS: 1.537.706 9% Desconocido  M% Conocido

Figura 4.2: Numero de delitos ingresados por categoria de delitos y tipo de imputado, ano
2017
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Figura 4.3: Términos para la investigacion aplicados por tipo de imputado, ano 2017

San Antonio ha declarado el foco de investigacion N° 23, que consta de 16 delitosﬁ y crimenes
cometidos entre el 24 de Febrero del 2018 y el 3 de Marzo del 2018.

4Los datos del foco de investigacion N23 fueron brindados el dia 19 de Abril del 2018, a ese dia, el foco
contaba de 16 delitos. Sin embargo, a través del seguimiento del foco es probable que la cantidad de registros
de este foco haya aumentado.
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Campo

Descripcién

RUC

Rol tnico de la causa (ID)

Fecha Hecho

Fecha en que la victima senala que fue come-
tido el delito

Fecha Recepciéon

Fecha en que se recibe la denuncia en alguna
instituciéon competente

Delito

Descripcion del delito cometido

Lugar Ocurren-
cia

Lugar en que se comete el delito. Por ejem-
plo: Via publica, Domicilio, etc.

Region

Region en que fue cometido el delito

Comuna

Comuna en la que se cometio el delito

Direccion del de-
lito

Direccién de referencia en la que fue cometi-
do el delito

Tipo Arma Tipo de arma que se utiliz6 para cometer el
delito (en caso de existir)
Relato Descripcion del delito que presta quién de-

nuncia

Tabla 4.1: Campos de una causa ingresa a SIMAC

4.2.1. Registro de robos en lugar habitado Macrozona San Antonio

En la Macrozona de San Antonio se registraron 3.803 robos en lugar habitado o destinado
a la habitacion entre el 8 Enero del 2018 hasta 1 Abril del 2018. En la Tabla se puede
apreciar un ejemplo de los relatos que se encuentran en estos registros.

4.2.2. Foco de investigacion Fiscalia Local San Antonio

El Foco N2 23 establecido en la Macrozona de San Antonio contempla delitos de robo en
lugar habitado y robos con violencia e intimidacion en el lugar de mora. Se han asignado 16
causas a este foco y su las razones que vinculan a estos delitos en conjunto se desconocen, es
por esto que con el objetivo de comprender este foco se han analizado de forma cualitativa.

En la Tabla se describen los campos que uno o varios analistas completaron en la
plataforma SIMAC.

Analisis cualitativo de las causas en el foco de investigacion

Dado que las razones que por las cuales se ha constituido este foco son desconocidas,
se procedi6 a leer y analizar cada una de estas con el objetivo de establecer similitudes
y diferencias. En la Tabla se puede apreciar una caracterizacion de los relatos basado
en 6 atributos, estos son: si el delito se cometié en un inmueble habitado, el nimero de
perpetradores, la presencia o ausencia de violencia en el delito, el uso de armas por parte de
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Campo

Descripcion

RUC Rol tnico de la causa (ID)

FOCO Nombre y ntimero del foco de investigacion declarado
DESCRIPCION Descripcién extensa del nombre del foco
MACROZONA Macrozona geografica definida por Fiscalia

FISCALIA Nombre de la Fiscalia donde se realiza la investigacion
COMUNA Comuna en la que se cometi6 el delito

FECHA DELITO

Fecha en que se cometio el delito

FECHA RECEPCION

Fecha de recepciéon de la causa

DELITO

Tipo de delito cometido

SITIO_SUCESO

Lugar de ocurrencia del delito. Por ejemplo: Vivienda, Tienda

comercial, etc.

LUGAR_ OCURRENCIA

Categoria para el sitio del suceso. Por ejemplo: Lugar habitado,

Bien nacional publico, etc.

GLOSA

Informacion relevante extraida de la glosa. Por ejemplo: existencia

de camara de vigilancia.

DATOS GENERALES DE LA
CAUSA

Informacion parametrizada por el analista, se aprecia redundancia

con campos anteriormente descritos

FORMAS DE COMISION

Se registra informaciéon detallada del Modus Operandi

ARMADO(S) Se registra informacién sobre las armas descritas en caso de existir
MEDIO DE TRANSPORTE Medio de transporte de los delincuentes
MODALIDADES Senala si hay informacion sobre un individuo o un grupo de estos

ESPECIE(S) SUSTRAIDA(S)

Especies sustraidas en el delito

AVALUO SUSTRAIDO

Avaltio de las especies sustraidas en el delito

MEDIO(S) DE PRUEBA - CA-
MARAO

En caso de existir una camara que haya registrado el suceso se

detalla su ubicacién y status sobre extraccion de informacion

MEDIO(S) DE PRUEBA - EVI-
DENCIA

Se senala si hay evidencia extra cémo huellas dactilares

CANT _SOSPECHOSOS

Cantidad de sospechosos

DESC_SOSPECHOSOS

Descripciéon de los sospechosos

DATOS_SOSPECHOSO

Otros datos de los sospechosos

APODO_SOSPECHOSO

Apodo del sospechoso

TESTIGOS

En caso de existir testigos, su informacién se recopila en los si-

guientes 3 campos

DESC_TESTIGOS

Se caracteriza al testigo. Por ejemplo: llamada anénima

DATOS_TESTIGO

Informacién que aportan los testigos

Tabla 4.2: Campos relevantes que se encuentran en el foco de investigacion
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Tipo de delito N© de registros | Porcentaje
Robo en lugar destinado a la habitacion 10 63 %
Robo en lugar habitado 6 37 %
Niamero de autores N de registros | Porcentaje
Un individuo 10 63 %
Mas de un individuo 6 37 %
Violencia e intimidacion N© de registros | Porcentaje
Robo con violencia 3 19%
Robo sin violencia 13 81 %
Presencia de armas N© de registros | Porcentaje
Robo con armas 3 19%
Robo sin armas 13 81 %
Tipo de imputado N© de registros | Porcentaje
Conocido 4 25 %
Desconocido 12 75 %
Captura N© de registros | Porcentaje
Capturado 8 50 %
No capturado 8 50 %

Tabla 4.3: Anélisis cualitativo de las causas en el foco de investigacion

los delincuentes, si del relato se deduce un autor conocido y finalmente, si es que el autor del
delito fue capturado tras el suceso o fue sorprendido de forma flagrante. En la Tabla [£.4] se
detallan las especies que se declaran fueron sustraidas por el (los) delincuente(s).

4.2.3. Discusion

De los resultados expuestos en la Tabla[d.3|no se aprecian modus operandis particularmente
similares o descripciéon de delincuentes que permitan sospechar de un autor comtan. Mas atn,
la categoria de autor conocido o desconocido es bastante similar a la distribuciéon de todas
las causas de delitos contra la propiedad del ano 2017 (Ver Figura ??. Probablemente, aquel
atributo que destaca en esta muestra es la cantidad de causas en la que el autor fue capturado
de forma inmediata o sorprendido de forma flagrante. En las especies sustraidas tampoco se
aprecia un patron distintivo, ya que los televisores son bien conocidos por ser un hot product
(Clarke y Webb, 1999), por tanto, esta muestra solo replica resultados conocidos.

Mas alla de lo anterior, se aprecia una muestra de crimenes bastante heterogenea en sus
formas de comision, resultado y/o desenlace, lo cual no permite establecer una categoria o
atributo predominante para el foco.
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Especie sustraida | Frecuencia

[\)

Cilindro de gas
Videojuego
Ropa
Televisor
Herramientas
Camara fotografica
Dinero en efectivo
Computador
Otras

ot —| o —| o) 3] —| —

Tabla 4.4: Especies sustraidad en las causas en el foco de investigacion
4.3. Preparacién de los datos

Tal como se describi6 en el capitulo anterior, una parte importante de trabajar con texto
es su preprocesamiento. Gracias a la libreria NLTK y las reglas de expresion este proceso es
sumamente sencillo y rapido. En este caso, las acciones que se realizaron fueron:

e Remocion de stop words, ntimeros y caracteres especiales: este proceso fue el tnico
que requirié retroalimentacion de etapas posteriores del trabajo, ya que en la medida
en que se analizaron los resultados se sumaban nuevas palabras como stop word. Se
reemplazaron todas las letras con tilde por la misma, pero sin este y se eliminaron
numeros y caracteres especiales.

e Transformacién a mintscula y tokenizacion: una vez eliminados caracteres y stop words,
estas fueron transformadas a mintsculas y se tokenizaron con el objetivo de poder
trabajar con las palabras restantes con algoritmos.

e Stemming y Lematizaciéon: dado que en este trabajo se prioriza el uso de word embed-
dings, la lematizacion o stemming del corpus no es necesario, ya que los embeddings
son capaces de representar con vectores similares a palabras similares en su contexto.

En la Tabla se aprecia un ejemplo de un relato antes y después del preprocesamiento
del texto.

4.4. Modelamiento

El proceso general que sigue este trabajo es el que se muestra en la Figura [4.4] El input
del proceso son las denuncias en la forma de una coleccién de documentos (o corpus), le sigue
su procesamiento, lo cual fue descrito recientemente, luego de lo cual sigue la aplicacion de
los modelos de recuperacion de documentos por query y la aplicacion de los algoritmos de
similitud semantica textual (SST). De estos dos altimos puntos es precisamente de lo que se
tratan los siguientes apartados.
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Relato original

Relato post
preprocesamiento

RELACION DE LOS HECHOS VIVO EN UNA HABITACION EN LA PROPIEDAD
TIPO CITE, UBICADA EN CALLE TERESA N° 978, COMUNA DE LA CALERA. EL
CASO ES QUE EL DIA DE AYER, A ESO DE LAS 11 : 00 HORAS, SALE DE MI CASA,
REGRESANDO A ESO DE LAS 21 : 00 HORAS, PERCATANDOME QUE PERSONAS
DESCONOCIDAS, FORZANDO LA VENTANA QUE DA AL PATIO DE LA CASA,
HABTAN INGRESADO A MI HABITACION SUSTRAYENDO MI PENSION LA CUAL
MANTENIA ENCIMA DEL VELADOR EN UNA CAJA, CORRESPONDIENTE A LA
SUMA DE 150,000 PESOS (CIENTO CINCUENTA MIL PESOS), ESCAPANDO POR
LA MISMA VENTANA EN DIRECCION DESCONOCIDA. QUISIERA AGREGAR QUE
TRAS CONSULTAR A LOS VECINOS DEL CITE, DON JUAN TAPIA, DESCONOZCO
MAYORES ANTECEDENTES ME SENAL6 QUE EL ESTABA DURMIENDO CUAN-
DO ESCUCHO MUCHO RUIDO EN EL PATIO, SE ASOM6 Y VIO A CONSTANZA
HERRERA CARVAJAL, SALIENDO POR LA VENTANA DE MI PIEZA. FINALMEN-
TE QUISIERA INDICAR QUE CONSTANZA ES HIJA DE LA PAREJA DE DON MI-
GUEL CABRERA, TAMBIEN VECINO DEL CITE, DESCONOZCO MAYORES AN-
TECEDENTES, POR LO QUE TODOS EN LA PROPIEDAD LA CONOCEMOS, PER-
SONALMENTE SENALAR QUE EN VARIAS OPORTUNIDADES CONSTANZA HA
IDO A MI HABITACION A SOLICITAR, DIVERSAS COSAS COMO LIMONES, TE,
ETC., PERO JAMAS LE HE DADO LA CONFIANZA PARA QUE INGRESE ASI A
MI PIEZA. POR ULTIMO INDICAR QUE SEGUN LO QUE AVERIGUE CONSTAN-
ZA ESTA VIVIENDO EN CALLE COCHRANE CON ACONCAGUA, POBLACION EL
TRIGAL, COMUNA DE LA CALERA, AL COSTADO DE LA NUMERACION 878. ES

TODD CUANTO PUEDO SENALAR AL RESPECTO

’vivo’, ’habitacion’, ’propiedad’, ’tipo’, ’cite’, ’ubi-
cada’, ’teresa’, ’calera’, ’caso’, ’ayer’, ’sale’, ’casa’,
‘regresando’, ’percatandome’, 'personas’, ’desconoci-
das’, ’forzando’, 'ventana’, 'da’, 'patio’, ’casa’, ’hab-
tan’, ’ingresado’, ’habitacion’, ’sustrayendo’, ’pen-
sion’, 'mantenia’, ’encima’, ’'velador’, ’caja’, ’corres-

pondiente’, 'suma’, 'pesos’, ’ciento’, ’cincuenta’, ’

pe-
sos’, ’escapando’, 'misma’, ’'ventana’, ’direccion’, 'des-
conocida’, ’quisiera’, ’agregar’, 'tras’, ’consultar’, 've-
cinos’, ’cite’, ’don’, ’juan’, 'tapia’, ’desconozco’, 'ma-
yores’, ’antecedentes’, ’senal’, ’"durmiendo’, ’escucho’,
’ruido’, ’patio’, ’asom’, ’vio’, ’constanza’, ’herrera’,
‘carvajal’, ’saliendo’, ’ventana’, ’pieza’, ’finalmente’,
’quisiera’, ’indicar’, ’constanza’, ’hija’, ’pareja’, ’don’,
’miguel’, ’cabrera’, ’tambien’, ’vecino’, ’cite’, 'desco-
nozco’, 'mayores’, ’antecedentes’, ’propiedad’, ’cono-
cemos’, 'personalmente’, ’senalar’, ’varias’, ’oportuni-
dades’, 'constanza’, ’ido’, ’habitacion’, ’solicitar’, 'di-
versas’, ’cosas’, ’limones’, ’etc’, ’jamas’, ’dado’, ’con-
fianza’, ’ingrese’, ’asi’, ’pieza’, 'ultimo’, ’indicar’, ’se-
gun’, ’averigue’, ’constanza’, ’viviendo’, ’cochrane’,
’aconcagua’, ’poblacion’, ’trigal’, ’calera’, ’costado’,
‘numeracion’, 'todd’, ’cuanto’, ’'puedo’, ’senalar’, 'res-

pecto’

Tabla 4.5: Ejemplo de una causa antes y después del preprocesamiento
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Figura 4.4: Descripcion del proceso realizado para el desarrollo de recomendaciones al Minis-
terio Publico

4.4.1. Recuperacion de documentos

Para la recuperacion de documentos se implementara el algoritmo Latent Semanctic In-
dexing (LSI) a través de la libreria gensimE] en Python.

El primer paso para desarrollar un modelo de recuperaciéon de documentos por query es
especificar la query. Esta query se especificara segiin el objetivo o los documentos que se
deseen recuperar (en este caso, los documentos de un Foco de Investigacion). Se derivaran los
términos entonces a partir de una anélisis exploratorio de los datos que se desea caracterizar.

La eficiencia del proceso de recuperacion de documentos se evaluara en funcién de métricas
utilizadas para dicho fin, en este caso: Precision, Recall y F1-Measure. Céomo fue senalado
en capitulo 3, cada una de estas métricas entrega informacion respecto a un aspecto de la
biisqueda por queries, siendo F1-Measure la métrica que balancea los resultados de Precision
y Recall. No obstante, no siempre es posible guiarse exclusivamente por estas métricas, ya que
pueden existir condiciones especificas de la bisqueda que se establezcan cémo restricciones,
ante lo cual se escogeran los valores posibles dentro del espacio factible de soluciones.

5La documentacién de esta libreria para LSI puede ser encontrada en:
https://radimrehurek.com/gensim/models/lsimodel.html.
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4.4.2. Computo de similitud seméantica textual

En el trabajo de Alvarez (2017), se realiza un analisis comparativo de los algortimos
Doc2Vec, Doc2VecC, WMD y Sent2Vec en una tarea de similitud seméantica textual aplicado
sobre un corpus de publicaciones cientificas. Los resultados se muestran en la Tabla

‘ Baseline ‘ Doc2Vec Doc2VecC  WMD  Sent2Vec

Titulos 0.91 0.65 (IM)  0.87 (1IM)  0.90 0.91 (1M)
Abstracts 0.93 0.86 (IM) 0.92 (50K) 0.92 0.87 (100K)
Cuerpos 0.96 | 0.97 (500K) 0.94 (10K) - 0.83 (10K)

Tabla 4.6: Resultados del trabajo de Alvarez (2017). Incluye la cantidad de muestras de
entrenamiento entre paréntesis cuando es relevante.

Como se ha descrito anteriormente, en este trabajo se evaluara la pertinencia de utilizar
la similitud seméntica textual para la vinculacién criminal, para lo cual se evaluaron los
algoritmos WMD y Doc2Vec. Es importante destacar, que en nuestro sistema evaluaremos
la similitud semantica textual dentro de los documentos que han sido recuperados por LSI,
permitiendo aliviar la carga computacional del sistema y haciendo foco en aquellas causas
que ya poseen una similitud en la frecuencia relativa a campos de busqueda (una query).

4.4.3. Implementacion Word Mover’s Distance

Para la implementacion de Word Mover’s Distance (WMD), se utiliz6 la implementacion
de la libreria gensi (Adim Rehiufek y Petr Sojka, 2010) en Python.

Tal como se senal6 en el capitulo anterior, WMD resuelve un problema un problema de
transporte mediante programacion lineal, donde el espacio vectorial sobre el cual se resuelve
este problema esta dado por la representacion que entregan los Word embeddings, por tanto,
para computar una medida de similitud entre documentos, es necesario definir primero los
embeddings de estos documentos.

4.4.4. Implementacion Word embeddings

Jorge Péred’| computé sobre el Spanish Billion Word Corpus projectf}, los word embeddings
utilizando los algoritmos FastText y Glove. Estos embeddings fueron descargados desde el
GitHub [Uchile-NLP. En la misma pégina se encuentran disponibles los embeddings compu-
tados sobre el mismo corpus de 1.5 billones de palabras utilizando el algoritmo Word2Vec, el

6La  documentacion de  esta  libreria  para ~ WMD puede  ser  encontrada  en:
https://radimrehurek.com/gensim/models/keyedvectors.html.

Doctor en Ciencias de la Ingenieria y académico del departamento de Ciencias de la Computacion de la
Universidad de Chile.

8Spanish Billion Word Corpus and Embeddings: http://crscardellino.me/SBWCE//.
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cual fue computado por Cristian Cardellind’}

Dado lo anterior, no fue necesario implementar nada para computar estos embedding. De
todas formas, cada uno de estos algoritmos cuenta con una versiéon abierta y publica del
codigo que se utilizé para su desarrollo@.

4.4.5. Implementacion Doc2Vec

Para la implementacion de Doc2Vec, también se utiliz6 la libreria gensim@, utilizando el
modelo de 'memoria distribuida’ (PD-DM), donde se escogio un tamano de los vectores de
caracteristicas de 300 x 1, ya que en la practica ha demostrado ser el con mejor desempeno en
tareas de clasificacion y analogy task. También se ignoraron aquellas palabras con frecuencia
1 en el corpus, una tasa de aprendizaje inicial («) de 0,5 y un contexto de 50 palabras para
cada palabra objetivo.

4.4.6. Implementaciéon Latent Dirichlet Allocation

Para la implementacion de Latent Dichlet Allocation (LDA), una vez mas se utilizo la
librerfa gensim?} Una desventaja de esta librerfa es que algunos parametros como a y 3 no
pueden ser modificados. Sin embargo, se ha escogido esta libreria por sobre otras implemen-
taciones por la gran integraciéon que posee con la libreria pyLDAvis, cuya implementacion y
objetivo en este trabajo se discuten en la seccion [4.5.4]

Por otro lado, se ha demostrado empiricamente que para una baja cantidad de tépicos, los
resultados varian poco en términos de Perplexity calculada por el modelo segtin el parametro
QF_S-I, lo que en la préctica significa que la poca flexibilidad de este pardmetro en la implemena-
cion escogida no significan un problema relevante, pues dada las restricciones operativas del
usuario final de nuestra herramienta, no es posible lidiar con una alta cantidad de topicod™]

9 Al momento de escribir este trabajo, Cristian era estudiante del doctorado de Ciencias de la Computacion
de la Universidad Nacional de Cordoba.

0En el caso de Word2Vec, el codigo se encuentra disponible en:
https://code.google.com/archive/p/word2vec/. Para GloVe: |https://nlp.stanford.edu/projects/glove/,
y para FastText: https://github.com/facebookresearch /fastTextl

HlLa  documentacion de  esta  libreria para  Doc2Vec puede ser encontrada  en:
https://radimrehurek.com/gensim/models/doc2vec.html.

HLa documentacion de esta libreria para LDA se puede encontrar en
https://radimrehurek.com/gensim/models/ldamodel.html.

Es el mismo creador de Gensim discute en su blog a través de un ejercicio como varian los resul-
tados segin para diferentes configuraciones de «. Los resultados se pueden obserbar en: |https://rare-
technologies.com/python-lda-in-gensim-christmas-edition/.

14En este caso, consideraremos que 40 o mas topicos significan una cantidad alta de topicos
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4.5. FEvaluacion de resultados

4.5.1. Implementaciéon de visualizaciones y resumen de contenido

El dltimo objetivo especifico de este trabajo consiste en desarrollar visualizaciones que
permitan entender la informacién contenida en los conjuntos de recomendacion, los cuales
se obtienen a través de los 3 pasos senalados anteriormente: recuperaciéon de documentos en
base a queries, filtrar los documentos recuperados en base a su similitud seméantica textual y
la busqueda de topicos o conjuntos de causas que posean una alta similitud.

Para lograr el desarrollo de una herramienta que sea no sélo explicativa, sino que también
entendible y flexible para un usuario final es que se han desarrollado 2 mecanismos para
comprender los resultados:

e Implementacion de visualizaciones que permitan representar la pertenencia de deter-
minados documentos a estructuras naturales que se han encontrado en los documentos
dado su similitud. Estas estructuras pueden estar determinadas por la similitud seman-
tica textual entre los documentos o tépicos encontrados a través de Latent Dirichlet
Allocation.

e Aglomeracion de causas representados por los términos mas frecuentes (keywords) pa-
ra los conjuntos que se han encontrado. Ademas de visualizar las estructuras que se
dibujan por el proceso de filtro y agrupacion de causas descrito anteriormente, es 1til
mostrar cuales son las palabras mas frecuentes o con mayor relevancia dentro de los
conjuntos encontrados, de esta forma, se espera comunicar el contenido que vincula a
un determinado conjunto de causas, permitiendo al usuario final ser parte del proceso
de toma de decisiéon sobre que conjunto de causas investigar.

4.5.2. Representacion de los documentos a través de grafos

El objetivo de implementar un grafo que muestre las relaciones entre las causas luego de
haber computado y filtrado los arcos con menor grado de cercania, es mostrar al usuario
final la topologia de una red que grafica las afinidades y diferencias entre causas. Asi, al
modificar el criterio de filtro para las causas (el cual se encuentra en |0,1]) se puede ver como
la cantidad de causas en el grafo disminuye y las relaciones entre estas se van desagregando
y se generan estructuras naturales de causas que estan conectadas entre si y no con el resto
(lo cual podria ser entendido como una comunidad o cluster de causas).

Para esto se utilizo la libreria de Python Network)ﬁ y el algoritmo Force Atlas ZT_G] (Ja-
comy, M et. al, 2014), el cual dibuja la topologia de la red basado s6lo en informacion
contenida por la red simulando fuerzas de repulsion entre los nodos. El resultado es un grafo
no dirigido en donde causas con mayor similitud se encuentran mas cerca y alejadas de causas

5Networkx: https:/ /networkx.github.io/.
6ForceAtlas 2: https://github.com/bhargavchippada/forceatlas2.
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Conjunto | N© de causas | Keywords

Conjunto 1 9 poblacion, vehiculo, luego, individuos,
automovil, cargo, procedieron, cuales,
valparaiso, telefono

Conjunto 2 5 domicilio, guardia, parte, avaluo, cama-
ras, individuos, seguros, espera, anos,
testigos

Tabla 4.7: Ejemplo de una tabla de resumen para conjuntos de causas

con las cuales no se encuentran conectadas.

4.5.3. Tablas de resumen de contenido

Cada conjunto de causas que es generado por el proceso desarrollado es representado por
las palabras més frecuentes dentro de ese conjunto de causas, eliminando las palabras mas
frecuentes dentro de todo el corpus y las palabras que han sido utilizadas como keywords
en la bisqueda de documentos. La eliminaciéon de estas palabras se realiza con el objetivo
de restar informacion comin a todas las causas, permitiendo llegar a palabras que son mas
relevantes solo dentro de un determinado conjunto de causas.

En la Tabla se aprecia un ejemplo de una tabla de resumen para 2 conjuntos de causas
y los keywords que representan esos conjuntos. En este caso, se ha elegido representar a los
conjuntos con las 10 palabras mas frecuentes, eliminando las 10 palabras mas comunes de
todo el corpus y los términos para la bisqueda de documentos.

4.5.4. Implementaciéon de una visualizacién interactiva para tépicos

La representacion de clusters de documentos a través de términos frecuentes suelen ser
una poderosa herramienta para sintetizar aspectos claves de las causas que se encuentran en
un conjunto. No obstante, cuando estos conjuntos son muy grandes, es cada vez mas probable
que exista heterogeneidad en los contenidos dentro de esos conjuntos, al mismo tiempo que
10 (o mas) palabras claves pierden poder explicativo. En dichos casos se ha optado por la
implementacion de Latent Dirichlet Allocation (LDA) como una herramienta para lidiar con
dicha heterogeneidad.

No obstante, atn con la implementacion de LDA es necesario poder responder las siguientes
preguntas: 1. ;De qué trata cada topico? 2. ;Cuan prevalente es cada topico? y 3. ;Coémo se
relacionan estos topicos?. Para responder de forma simple esas preguntas se implement6 con
la ayuda de la libreria de Python pyLDAVisE] la herramiento LDAvis (Sievert y Shirley, 2014),
la cual consiste en una visualizacion dindmica basada en DSFE] con 2 elementos principales:

1 pyLDAvis: https://github.com/bmabey /pyLDAvis.
18D3.js (o simplemente D3 por las siglas de Data-Driven Documents) es una libreria de JavaScript para
producir visualizaciones dinamicas de datos en navegadores web.
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1. Una visualizaciéon que presenta una vista global del modelo de topicos y responde las
preguntas 2 y 3. En esta vista, se representan los tépicos como circulos en un plano
bidimensional cuyos centros se determinan calculando la distancia entre los temas,
y luego mediante el uso de escalamiento multidimensional se proyecta las distancias
intertopicos en dos dimensiones.

2. Una visualizacion de barras que representan los términos individuales (palabras) que son
més ttiles para interpretar un determinado topico, y permite a los usuarios responder a
la pregunta 1 (;De qué trata cada tépico?). Un par de barras superpuestas representan
tanto la frecuencia de todo un corpus de un término determinado, asi como la frecuencia
especifica del termino en un determinado topico.

Con la ayuda de esta visualizacion se pretende facilitar el anélisis de conjuntos con 50 o méas
causas{T_g] para encontrar subconjuntos que posean mayor homogeneidad en su contenido/relato
y permita realizar la investigacion conjunta de estas causas (que es el objetivo final).

4.5.5. Juicio de expertos

El juicio de expertos se define como una opinién informada de personas con trayectoria
en el tema, que son reconocidas por otros como expertos cualificados en éste, y que pue-
den dar informacion, evidencia, juicios y valoraciones. La identificaciéon de las personas que
formaran parte del juicio de expertos es una parte critica en este proceso, frente a lo cual
Skjong y Wentworht (2001) proponen los siguientes criterios de seleccion: (a) Experiencia en
la realizacion de juicios y toma de decisiones basada en evidencia o experticia (grados, inves-
tigaciones, publicaciones, posicion, experiencia y premios entre otras), (b) reputacion en la
comunidad, (c) disponibilidad y motivacién para participar, y (d) imparcialidad y cualidades
inherentes como confianza en si mismo y adaptabilidad. Utkin (2006) plantea que el juicio de
expertos en muchas areas es una parte importante de la informacion cuando las observaciones
experimentales estan limitadas, lo cual es bastante similar al escenario que enfrentamos.

Dado que este problema no trata de uno de los clasicos problemas de clasificacion, regresion
o asociacion, es que debemos definir otra métrica de desempeno. En nuestro caso estamos
interesados en conocer cuél es el nivel de similitud en la comisiéon de un delito, caracterizado
por su modus operand: o la descripcion de los sujetos que cometen un delito. No obstante,
lo segundo, es decir, la descripcion de los delincuentes suele ser difusa, incompleta y en
muchos casos puede no existir. Por otro lado, es mucho més probable que los algoritmos
de similitud semantica textual capturen la similitud medida en términos de la similitud del
modus operandi, ya que en la denuncia lo que se suele describir son los hechos que dieron
origen al delito.

YNo existe un consenso respecto al nimero minimo de palabras que debe posee un corpus para que los
resultados sean validos, sin embargo, de nuestro conocimiento el corpus de menos tamano sobre el que se han
reportado resultados 'validos’ para LDA es de 10.470 palabras (Crossley et. al, 2018). Ademés en el mismo
trabajo se demuestra empiricamente que los resultados para LDA mejoran en la medida en que aumenta
el tamano del corpus sobre el cual se emplean el algoritmo, lo cual cobra sentido en LDA ya que es un
algoritmo que converge mediante la estimacién de maxima verosimilitud y un largo subdéptimo del corpus
podria dificultar la labor de convergencia a un 6ptimo global o al menos uno que brinde resultados aceptables.
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Objetivo de la validacion Verificar si causas que no estan asociadas al mismo foco
de investigacion poseen un modus operandi semejante.

Expertos Analistas del Ministerio Publico encargados de contituir
el Foco de Investigacion en seguimiento.
Método de validacion Un experto analiza cada vez una causa que pertenece a

un foco en donde el imputado es desconocido y 10 causas
que no se encuentran en el foco para determinar si dichas
causas pueden estar vinculadas o poseen el mismo modus
operandi.

Tabla 4.8: Principales aspectos que se tuvieron en cuenta para determinar el proceso de
validaciéon por juicio experto

Finalmente, para nuestra evaluacién de los resultados se buscaréd validar que causas con
un elevado nivel de similitud seméantica textual poseen un modus operandi similar. Para esto,
se consultard a los analistas del Ministerio Publico responsables de constituir el Foco de
Investigacion N923 de Valparaiso si un conjunto de causas seleccionadas por el mecanismo
de busqueda y asociacion descrito poseen el mismo método de comision que las causas que
ya estan en el foco y por tanto pueden, ser incorporadas dentro del foco. Este ejercicio es
denominado en la Fiscalia ’Seguimiento del Foco’, es decir, evaluar si han surgido nuevas
causas que puedan ser incorporadas en un foco ya existente.

En la Tabla 4.8 se resumen los principales aspectos que se tuvieron en cuenta para deter-
minar el proceso de validacion a través de juicio experto sobre la similitud entre las causas
del Foco de Investigacion N923 de Valparaiso y un listado de las 10 causas mas similares
determinadas por lo algoritmos de similitud seméntica textual.
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Capitulo 5

Resultados

El despliegue de resultados se dividird en 2 partes: la primera parte reportara el proceso
completo desde la limpieza de los datos, la biisqueda de documentos a través de una query, la
agrupacion de causas en base a su similitud semantica textual y la visualizacion y/o reporte
de los resultado. Los resultados de esta parte corresponden al ejercicio de generar un conjunto
de causas lo mas acotado posible a partir de las 3.803 causas descritas anteriormente, que
contengan en la medida de lo posible, al Foco Investigativo N°23 de la Fiscalia de San
Antonio. En paralelo se mostrara como evoluciona la recuperacion de las causas del Foco de
Investigacion. Es importante destacar que a través de este proceso se construye una matriz
de similitudes entre todas las causas, por lo que al finalizar este proceso, es posible elaborar
un ranking de las causas mas similares a las contenidas en el Foco de Investigacion, pero que
no se encuentran incluidas en él, lo cual representa un espacio de oportunidades.

En la segunda parte de este capitulo se presentaran las conclusiones y validaciones por
juicio experto del ejercicio de seguimiento del Foco de Investigacion. Esto quiere decir, que a
través de la validacion de analistas del Ministerio Publico se intentara incluir causas al foco
ya descrito a través de una priorizacion a partir de la similitud entre causas computada por
los algoritmos. En este caso, se entregd un listado de las 10 causas mas similares a aquellos
delitos en el Foco de Investigacion donde el autor es desconocido y se encuentra sin captura
(o al menos era desconocido y se encontraba sin captura a la fecha en que se realizo este
ejercicio).

Para resumir: en la primera parte se reportan los resultados de la asociaciéon de causas
desde la busqueda por query, lo cual a nuestro juicio, constituye el principal aporte para las
labores de investigacion del Ministerio Piblico. En la segunda parte se da seguimiento al
Foco de Investigacion N°23 de San Antonio, validando por expertos la pertinencia de incluir
un conjunto de causas al Foco de Investigacion.
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Figura 5.1: Nubles de palabras para los relatos del corpus completo y el Foco de Investigacion

5.1. Asociacién de causas por similitud semantica textual

5.1.1. Analisis exploratorio de los datos

Como se senald en el capitulo anterior, el Ministerio Piblico ha brindado 2 conjuntos de
datos: el primero cuenta con 3.803 registros de delitos cometidos en la Macrozona de San
Antonio, donde se encuentran robos con violencia e intimidacién, asi como robos en lugar
habitado o destinado a la habitacion. El segundo conjunto de datos es el Foco de Investigacion
N923 que consiste de 16 causas que se investigan de manera conjunta, todos de robos en lugar
habitado o destinado a la habitaciéon y cuya caracterizacion en término de tipos de crimenes
y especies sustraidas ha sido presentado con anterioridad.

En la Figura se pueden apreciar dos Word Clouds, uno para el conjunto de 3.803
causas y otro para el Foco de Investigacion. Los Words Clouds son una de las técnicas de
visualizacién de datos textuales mas comunes, cuyo objetivo es brindar informacién global
sobre el contenido del conjunto de datos. En los Word Clouds, cada palabra se representa a si
misma y el tamano de la fuente representa la frecuencia de dicha palabra dentro del conjunto,
asi las palabras mas frecuentes en el conjunto de datos se visualizaran con un tamano de letra
mayor. Algo interesante que se puede apreciar en la Figura es que en el conjunto de causas
del Foco de Investigacion aparecen como términos frecuentes las palabras sujeto,inmueble y
detenido, términos que caracterizan el tipo de delitos con mayor proporciéon en este conjunto.

En la Tabla[5.1]se pueden apreciar los 10 términos més frecuentes normalizado cada 10.000
palabrasﬂ en donde se hacen més evidentes las diferencias entre ambos conjuntos de causas.
Si bien comparten términos frecuentes estos corpus, hay términos donde difieren, los cuales
nos permitiran construir una query que incluya dichos términos ya que son una buena fuente
de diferenciaciéon entre ambos conjuntos.

En la Tabla se pueden apreciar los 10 N-grams mas frecuentes para ambos corpus. Los
N-grams se definen como una subsecuencia de N elementos de una secuencia determinada.
En este caso, los N-grams seran una subsecuencia de palabras de la secuencia de palabras

IEsta normalizacién quiere decir que la cifra que aparece en el tabla representa la cantidad de veces que
aparece dicho término cada 10.000 palabras. El objetivo de esta normalizacién es permitir la comparaciéon de
la frecuencia de palabras para corpus de diferentes dimensiones.
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Conjunto completo de causas Foco de Investigacion

Término Frecuencia cada Término Frecuencia cada

10.000 palabras 10.000 palabras
marca 103 personal 106
lugar 100 lugar 106
especies 85 especies 98
personal 80 identidad 87
local 79 inmueble 73
victima 76 domicilio 73
domicilio 76 detenido 68
parte 73 local 60
denunciante 68 victima 56
guardia 67 lesiones 53

Tabla 5.1: Términos mas frecuentes normalizados cada 10.000 palabras para ambos corpus
de documentos

Conjunto completo de causas Foco de Investigacion
N-grams Conteo N-grams Conteo
absoluto absoluto
quedo, espera, parte, local 1265 denunciante, quedo, espera, parte 5)
denunciante, quedo, espera, parte 1038 quedo, espera, parte, local 5)
victima, quedo, espera, parte 538 senoret, esquina, avda, errazuriz 3
anos, chileno, soltero, estudios 490 almirante, senoret, esquina, avda 3
especies, mas, abajo, detallan 422 comunicado, radial, central, comunicaciones 3
direccion, desconocida, especies, sustraidas 395 individuos, desconocidos, habian, ingresado 3
lugar, direccion, desconocida, especies 370 trasladado, sar, valparaiso, medico 2
chileno, soltero, estudios, medios 368 ruta, lote, pachacamita, calera 2
celular, marca, samsung, modelo 330 corta, pluma, marca, stainless 2
huir, lugar, direccion, desconocida 321 manifiesta, tener, sospechas, determinadas 2

Tabla 5.2: N-grams mas frecuentes para ambos corpus de documentos

que constituyen una denuncia. El objetivo de buscar los N-grams mas frecuentes es relevar
si existen frases o descripciones con alta frecuencia que puedan brindar informacion rele-
vante. Para ambos corpus, los 2 N-grams mas frecuentes tienen relaciéon con una estructura
comun de las denuncias que tiene relaciéon con una formalidad que se debe establecer en los
relatos, en este caso, que la victima queda a la espera de la citacion de la Fiscalia local.
Existen otros N-grams que permiten relevar especies que han sido sustraidas de forma fre-
cuente como celular, marca, samsung, modelo. Finalmente, existe un N-gram que llama
la atencion: almirante, senoret, esquina, avda, errazuriz. Este N-gram hace referen-
cia a una ubicacion geografica, y dado que el contexto de estos documentos son delitos, podria
revelar la ubicacion de un hot spot.

Finalmente, luego de analizar las diferencias en los términos que constituyen los relatos
de ambos corpus, algo interesante de analizar es si existen diferencias en la extension de
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Figura 5.2: Distribucion de la cantidad de términos por corpus

los relatos de ambos conjuntos. En la Figura [5.2] se puede apreciar que existen diferencias
significativas en la cantidad de palabras utilizadas en las denuncias de ambos conjuntos.
Luego de haber preprocesado los documentos de ambos corpus (lo que entre otras cosas
implica eliminar stop words), las denuncias de todos los documentos tienen una extension
en promedio de 198 palabras, mientras que en las denuncias del Foco de Investigacion, estos
relatos poseen una extension en promedio de 330 palabras, es decir son en promedio un 51,5 %
mas extensos los relatos del Foco de Investigacion. Algunas hipodtesis al respecto tienen que ver
con la cantidad de informacién contenida en ambos corpus, ya que en el Foco de Investigacion
existen causas que han sido agrupadas en ese foco dada cantidad de informaciéon disponible
en esa causa y su naturaleza. Asi mismo, es mucho més probable que muchas de las causas
que no estan en el foco sean denuncias con muy pocos antecedentes sobre la comision del
delito o del delincuente.

5.1.2. Eleccioén de los términos de bisqueda

El primero objetivo especifico de este trabajo consiste en la implementacion de algoritmos
de recuperacion de documentos, en este caso Latent Semantic Indexing. Para esto es necesario
definir cual seré la consulta que se realizaréa sobre el corpus de documentos.

En la Figura se puede apreciar que para los relatos de ambos conjuntos (el corpus com-
pleto y el Foco Investigativo) existen diferencias como la aparicion de las palabras inmueble,
detenido e individuo/sujeto en los relatos del Foco de Investigacion, lo cual se puede ex-
plicar por las razones senaladas anteriormente, es decir, que el Foco de Investigacion registra
causas sobre robos en lugar habitado o destinado a la habitaciéon donde se encuentra so-
brerrepresentada la cantidad de causas donde el delincuente fue detenido tras o durante la
comision del delito. Dado lo senalado anteriormente se ha escogido incorporar los siguientes
términos en la query:

Query = [’detenido’, ’captura’, ’lesiones’, ’inmueble’, ’identidad’, ’domicilio’]
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5.1.3. Recuperacion de documentos

Como se describio en el capitulo 3, Latent Semantic Indexing recupera los documentos que
més similitud poseen con un query, lo cual se computa mediante la similitud coseno entre
la representacion vectorial de la query y la representacion vectorial de los documentos en
el nuevo espacio k-dimensional (cos(di, q)) que genera el modelo. Esto implica que se debe
escoger un punto de corte, en el cual se considera que a partir de ese punto los documentos
seran recuperados. Dado que se computa mediante similitud coseno, esta métrica se encuentra

en el conjunto [0, 1].

En la Figura [5.3) se puede apreciar como decae la cantidad de causas que cumplen con
la condicién de ser mayores a un determinado valor de similitud. De esta Figura podemos
concluir que la query ha caracterizado bastante bien a las causas del Foco de Investigacion
ya que las causas del Foco de Investigacion son recuperadas en una proporcién mucho mayor
a las del corpus completo a medidas de similitud méas cercanas a 1.

Recordemos que nuestro objetivo es maximizar el ratio:

n(Causas recuperadas del Foco de Investigacion) (5.1)
n(Causas recuperadas del corpus completo) '

Donde n(-) representa el cardinal de un conjunto.

Analizaremos las métrica de desempeno en términos de recuperacion de documentos para
estudiar donde se encuentra el punto 6ptimo para setear un nivel de similitud. En la Figura
se muestra a la izquierda como varia el valor de Precision de acuerdo al punto de similitud
utilizando los mismos valores que en la Figura[5.3] No obstante, es posible observar que el valor
Optimo probablemente se encuentre en en el intercalo [0,9,1,0], que es precisamente lo que
muestra el lado derecho de la Figura [5.4 Es posible concluir entonces que el valor maximo
para Precision se encuentra para el valor 0,95 de similitud entre query y documentos, de
la misma forma la Figura nos indica que el valor méximo para F1-Measure (que es la
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mnetrica que balancea Recall y Precision), alcanza su maximo en 0,95. No obstante, dado que
la muestra de documentos que queremos recuperar es muy acotada (tan sélo 16 documentos),
es que hemos definido tener un valor minimo de Recall tal que: Recall > 80%. El 80 % de
nuestras causas corresponde a 13 documentos y el valor maximo para el que se alcanza dicho
Recall es para una similitud de 0,91. En la Figura[5.5|se puede apreciar en el eje izquierdo los
valores de Recall y en el eje derecho los valores de Precision. Asi, el Recall para una similitud
de 0,91 es de un 88 %.

Finalmente, con el objetivo de minimizar causas ruidosas, y buscar aquellos documentos
que mayor similitud tengan a las causas del Foco de Investigacion es que se han filtrado todas
las causas que luego de su procesamiento tengan menos de 50 palabras. Esto, ya que como se
ha visto en la Figura las causas del Foco de Investigacion poseen una extension mayor
en su cantidad de palabras. A continuacién se resumen los parametros y condiciones que se
han escogido y las métricas resultantes de estas decisiones:

[length(doc)>50] & sim(query,doc)>0.91] = 414 causas(10.887% del corpus)
Recall = 88 & Precision = 3.387%
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Figura 5.6: Tiempo de computo para el algoritmo WMD

5.1.4. Computo de similitud semantica textual: Word Mover’s Dis-
tance

Una vez acotado el conjunto de causas a través de la recuperacion de documentos por
query, se puede realizar una biisqueda y asociacion a través de similitud seméantica textual.
Nuestro primer intento fue a través del algoritmo Word Mover’s Distance, el cual como fue
descrito en el capitulo 3, corresponde a un proceso de optimizaciéon similar a minimizar la
distancia total que implicaria transformar todas las palabras de un documento en las palabras
de otro, utilizando como espacio vectorial la representacion de Word Embeddings de cada
término y por tanto documento.

Coémo se aprecia en la Figura[5.6|el tiempo de computo para este algoritmo crece de forma
polinomial en la cantidad de causas a las que se busca computar su similitud. En el lado
derecho de la Figura se muestra un enfoque naive para la estimacion del tiempo que
llevaria computar la similitud entre todos los documentos que han sido recuperados por la
basqueda de query. Esto conllevaria un tiempo cercano a los 1600 minutos o 66.6 horas y
esto es la cota inferior, ya que estima de forma cuasi lineal un tiempo que crece polinomial.

Lo anterior nos ha llevado a desistir nuestra intenciéon de continuar la busqueda de re-
sultados a través de este documento. Esto ya que en la practica, este conjunto de causas es
bastante bajo e intentar desarrollar una solucién a partir de esto no es replicable, ni escalable,
ni justificable dada la existencia de otros modelos.

5.1.5. Computo de similitud semantica textual: Doc2Vec

Doc2Vec tiene la capacidad de ser entrenado facilmente sobre el corpus de documentos
que uno desea analizar, lo cual tiene la ventaja de que las palabras adquieren una represen-
tacion segin el dominio especifico en el que se desea analizar las similitudes. Este algoritmo,
generalmente es entrenado sobre corpus extensos dada su eficiencia, y por lo mismo es que
se entreno sobre el corpus completo, es decir, las 3.803 causas, en tan s6lo 2.5 minutos.
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Dado que este corpus no es tan extenso, se han utilizado 500 iteraciones (es decir, el corpus
es escaneado 500 veces), pese a que la literatura sefiala que con 200 iteraciones el modelo es
capaz de converger a un 6ptimo. Se ha entrenado el modelo con una ventana (contexto) de 50
palabras para cada palabra target. Ademés se ha entrenado el modelo para que los vectores
de salida sean de dimensiones 300 x 1 tal como se utiliza regularmente en la literatura. Luego
de entrenar el modelo, se computa la matriz de distancias entre todos los documentos (la
cual posee dimensiones n?), lo que requiri6 alrededor de 6 segundos.

En la Figura [5.7 se puede apreciar la radical diferencia que existe entre el computo de
la similitud para el métdo LSI y Doc2Vec, siendo en promedio 0.07 el valor de la matriz
de distancias que computa Doc2Vec y 0.97 la distancia promedio de las causas que fueron
recuperadas de LSI. Estos métodos son radicalmente distintos en la forma en la que compu-
tan similitud y por tanto es dificil buscar una explicacién certera para esta diferencia. Sin
embargo, si podemos senalar con seguridad de que al ser LSI un modelo basado en el re-
cuento de términos en comun entre documentos, es més sensible a términos muy frecuentes
en el corpus, por lo que podria estar basando su excesiva similitud entre las causas en estas
estructuras comunes en las denuncias que ya hemos detectado a través de los N-grams y los
términos mas frecuentes.

En la Figura 5.8 se puede apreciar como evoluciona la recuperacion de documentos segin
la similitud calculada por Doc2Vec, esto para el corpus general y del Foco de Investigacion
recuperado por LSI. Ademas en la Figura[5.9]se puede apreciar como evoluciona Precision y el
Recall segtin diferentes métricas de similitud. En conjunto las Figuras y nos entregan
una vision global de como evolucionan la cantidad de documentos recuperados segin el nivel
de similitud estipulado. En la Figura se puede apreciar claramente que existe un trade-off
entre Recall y Precision, sin embargo, tal como se senal6 en el Capitulo 3, en este caso, lo
que corresponde maximizar es el F1-Measure, el cual alcanza su maximo para un valor de
similitud en 0,8.
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5.1.6. Interpretaciéon de los resultados

Es necesario recordar que este trabajo no puede ser esclavo de las métricas de desempeno,
ya que nuestro objetivo es agrupar causas que sean homogéneas en su contenido y hasta
ahora no hemos vislumbrado cémo dar soluciéon a aquello. En la seccion anterior se mostraron
miultiples métricas para determinar cual seria eventualmente el mejor valor en términos de
similitud para agrupar causas. De aqui en adelante intentaremos explorar como se reflejan
esas métricas de similitud en el contenido de las conjuntos de causas generadas.

Topografia de un grafo de documentos

Dado que Doc2Vec genera una matriz de distancia entre los documentos, podemos llevar
esa informacién a un grafo para visualizar si existen clusters o aglomeraciones que puedan
dar luces de un conjunto de causas que han sido agrupadas naturalmente dado su similitud
seméantica textual. Para esto utilizaremos el algoritmo Force Atlas 2, que ubica los puntos
acorde a las coordenadas que minimizan la energia total de la simulaciéon de un sistema,
donde se simula que los nodos poseen carga eléctrica (repulsiva entre ellos) y los vértices
simulan ser resortes cuya extension inicial es proporcional a la distancia en la matriz original
(fuerza atractiva). Asi se alcanza una configuracion que ha demostrado ser muy efectiva para
encontrar comunidades en grafos (Cherven, 2013).

En la Figura se puede apreciar la transicion entre diferentes topologias de un grafo
que representa a los documentos agrupados segun la similitud computada por Doc2Vec. Al
aumentar la similitud implica que aquellos nodos que estén conectados por una similitud
inferior a la exigida, dejan de estar conectados, es decir, desaparece la relaciéon entre dichos
nodos. Uno de los beneficios de este andlisis es que permite observar desde qué punto se
empiezan a generar aglomeraciones de forma natural, es decir, conjunto de causas que generan
una comunidad conectada s6lo entre ellos y desconectadas de otras comunidades. Coincidencia
o no, la similitud que mayor comunidades genera es en torno a una similitud de 0.8, que es
justamente la similitud que maximiza el F1-Measure.

Otra de las ventajas de este enfoque es que permite visualizar para nuestro caso en donde se
ubican las causas del Foco de Investigacion, respecto al resto de las causas. jEstan las causas
del Foco de Investigacion es una comunidad densamente poblada?; Estan las causas del foco
conectadas entre si?; Existen causas en el Foco de Investigacién en pequenias comunidades
que releven posibles causas que asociar? En la Figura [5.11| se puede visualizar la disposicion
del grafo para una similitud de 0.8 y en color azul las causas del Foco de Investigacion.

Word Clouds

De forma complementaria a analizar como evoluciona la transiciéon entre diferentes topo-
logias de un grafo que representa a los documentos, es de sumo interés comprender acerca
de qué tratan los documentos en las comunidades o clusters que se generan de forma natural
al modificar los niveles de similitud para la recuperacion de documentos. Por ejemplo, en el
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Figura 5.10: Cambios en la topologia del grafo de documentos por nivel de similitud
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ejercicio anterior, en la Figura[5.11| se aprecia que para un nivel de similitud de 0,8, aparecen
de forma natural 7 comunidades, es decir, subconjunto de causas del grafo que estan mas
conectados entre si que con el resto de la red. Una aproximacion para resolver este problema
es el de analizar los términos més relevantes dentro de los documentos de esas comunidades.
La Figura es un esfuerzo por comunicar dicha informaciéon de forma sencilla.

En la Figura [5.12| es posible apreciar que por ejemplo el cluster 7 hace referencia a una
especia y un lugar (celular, cartagena), lo que eventualmente da cuenta de un problema de
recurrencia. El cluster 3 da cuenta de un sector o calle (carampangue) y la insinuacion de
uno(s) detenido(s), lo cual también podria brindar luces de un problema de recurrencia o
fendomenos relacionados. Es importante destacar a su vez, que en los resultados de los Word
Clouds han sido eliminados los términos més frecuentes en los documentos rescatados luego
de la busqueda por similitud computada por Word2Vec. A si mismo han sido eliminados los
términos que se han utilizado en la query para el modelo de LSI con el fin de maximizar los
términos que constituyen una diferencia en estos clusters.

Tablas de reporte general

La visualizaciéon de los grafos en funcion de la similitud permite identificar comunidades
y la dimension de estas, lo que permite priorizar la bisqueda de causas relacionadas de
acuerdo a los criterios de biisqueda, por ejemplo, "buscar una extensa comunidad de causas
relacionadas con delitos a jovenes los fines de semana por la noche"6, "buscar una comunidad
acotada y estrechamente vinculada a delitos con un modus operandi especifico como el de
un secuestro". Estos son ejemplos de delitos que podrian ser caracterizados a través de una
query y cuya busqueda de causas asociadas se podria representar como en la Figura [5.11
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Cluster N° Causas Causas del Foco Keywords

cluster 1 52 3 guardia, pesos, encontraba, hace, presente, avaluo, servicio, camaras, espera, imputado
cluster 2 3 0 luego, sector, servicio, pesos, finalidad, sospechas, mar, expuso, direccion, ingresar
cluster 3 2 0 mar, vina, imputado, unidad, detencion, interior, banco, paradero, carampangue, achupallas
cluster 4 2 0 encontraba, puerta, avaluo, cargo, encargo, realizar, afectado, especialidad, gris, hecho
cluster 5 2 0 pesos, seguros, camaras, situacion, felipe, nombre, suma, avaluo, enero, comedor
cluster 6 3 0 mar, finalidad, casa, vina, poblacion, realizar, gas, camaras, seguridad, sustraidas
cluster 7 2 1 procedio, sitio, comercial, raiz, suceso, cartagena, levantamiento, celular, avaluo, guardia

Figura 5.13: Tabla de reporte general

donde es posible monitorear donde se ubican estos casos en una red de causas (en nuestro
caso las causas de un Foco de Investigacion).

Los Word Clouds complementan la informaciéon obtenida por la representacion en red de
los documentos, brindando informacién sobre el contenido de cada una de las comunidades
identificadas. No obstante, por si solas no nos permite monitorear la disposicién de causas a
las que se busca hacer seguimiento o cuantificar la dimensiéon de las comunidades.

Dado los puntos anteriores, es que consideramos que la mejor forma de reportar los re-
sultados de asociaciéon para la biisqueda y monitoreo de causas asociadas es a través de lo
que denominados Tablas de reporte general. En estas se integran las funcionalidades de las
visualizaciones de grafos y Word Clouds, ya que como se aprecia en la Figura , es posible
cuantificar (y de forma exacta) la cantidad de causas en un cluster, asi como la cantidad de
causas del grupo de estudio en el mismo conjunto. Finalmente permite visualizar cuales son
los términos mas relevantes desde un punto de vista de su apariciéon en los clusters.

Visualizacion de topicos

Finalmente, y como se aprecia en la Figura [5.13] hay veces en las que las comunidades
o cluster que se identifican en la recuperaciéon de documentos, siguen siendo muy extensas
como para poder manejarlas o en este caso, investigar de manera conjunta. Es por esto que
proponemos un tercer paso en este sistema de asociacion de causas que es el de buscar topicos
dentro de los cluster méas numerosod’l Para esto utilizaremos Latent Dirichlet Allocation
(LDA) c6mo modelo para buscar topicos dentro de estas comunidades.

Si bien LDA es un modelo ampliamente utilizado y validado en la literatura, este requiere
del seteo de un hiper parametro, que en este caso es el nimero de topicos que se buscaran en
el corpus. Para esto existen varias métricas que se utilizan frecuentemente para analizar la
‘calidad’ de los topicos encontrados: Topic Coherence y Perplexity. Estas medidas han sido

2Esta tabla da cuenta del resumen de las métricas que ahi se aprecian para una seleccién de causas basado
en una similitud igual o superior a 0.8, segtin lo computado por Doc2Vec.

3Mencionamos con anterioridad que dada la extensiéon de media de las causas de este corpus, utilizar
modelos de topicalizaciéon sélo tiene sentido si existen méas de 50 causas en un corpus, ya que de nuestro
conocimiento, Latent Dirichlet Allocation no ha sido testeado en corpus de menos de 10.000 palabras.
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Figura 5.14: Computo de Coherence y Perplexity para la seleccion del N© 6ptimo de topicos

introducidas en el capitulo 2 y por ahora s6lo nos restringimos a resumir que se busca el
minimo valor tanto de Topic Coherence (donde su dominio es negativo, por tanto, mientras
méas cercano a 0 mejor mejor es la calidad de topico) como de Perplexity (cuyo valor es
positivo, y por tanto también se busca el valor mas cercano a 0). En la Figura se puede
apreciar al lado izquierdo el valor de ambas medidas en un rango de 1 a 10 topicos para la
muestra y al lado derecho de la Figura, la suma en términos de valor absoluto para estas
dos métricas. Dado que buscamos que ambos valores sean lo més cercanos a 0, esto también
aplica para la suma en término de valor absoluto para ambos, por tanto diremos que para
este caso, 3 es el nimero 6ptimo de topicos.

Por otro lado, y en linea con la busqueda de entender de qué tratan los cluster o en este
caso topicos, aprovechamos la implementacion de la libreria pyLDAvis para visualizar las
palabras con mayor probabilidad de ocurrencia dentro de los topicos y la disposicion espacial
espacial de los topicos para visualizar la diferencia o sobreposicionamiento entre toépicos en
términos de las palabras que lo componen. En la Figura [5.15] se pueden apreciar céomo la
visualizaciéon muestra los términos més probables de ocurrir y una disposiciéon espacial de
los topicos. Basta observar la diferencia en la posicion de los topicos en términos espaciales
para observar que con 3 topicos existe menos superposicion de términos que en el caso de 6
topicos.

Con esto concluimos la seccion de la visualizacion de los resultados concluyendo que es
posible llegar un nivel de bastante granularidad para la asociacién de causas, permitiendo
facilitar la labor de comunicacion sobre el contenido de los grupos conformados a través del
proceso.
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5.2. Seguimiento del Foco de Investigacion

La segunda parte de los resultados de este trabajo es un seguimiento del ya descrito Foco
N923 de la Fiscalia de San Antonio. Esto quiere decir que dada las causas que ya existen en el
foco, se intentara buscar causas que sean similares y por tanto candidatos a ser incorporados
en el foco. Para esto, dado que no se pretende constituir un foco a partir de un tema, sélo
se seleccionarén las causas con mayor nivel de similitud textual a cada una de los casos ya
incorporados en el foco y por tanto, se intentara validar que existe una correspondencia entre
el nivel de similitud computado por Doc2Vec y lo que un experto considera como similitud
para 2 delitos.

5.2.1. Selecciéon de la muestra

Dado que analizar delitos es un proceso extenso, es que fue necesario seleccionar una
muestra lo mas acotada posible tal que nos permitiré validar nuestro supuesto de relevancia
para vincular causas a través de similitud seméntica textual, es por esto que se acordé selec-
cionar 7 de las causas que poseian imputado desconocido en el Foco de Investigacion y para
cada una de esas causas, seleccionar las 10 causas més similares en términos de similitud
semantica textual. En la Tabla [5.3| se puede apreciar una representacion de las causas que
fueron entregadas a los analistas del Ministerio Ptblico que han constituido el foco original.
La Tabla muestra que para cada uno de las causas caracterizados por su Rol Unico de Causa
(RUC) existe una seleccion de 10 causas a las cuales se busca validar su similitud.

Para validar la similitud, y como fue descrito en los objetivos de la validacién por juicio
experto, se buscaba que cada analista analizara las causas de a pares (RUC7°°, RU C’ieo(cloww))
y respondieron la pregunta: ;Poseen estas 2 causas un modus operandi o caracterizacion del
delincuente similar? Las respuesta validas para esta pregunta soélo podrian ser SI o NO.
Se escogi6 esta metodologia por sobre una escala Likert (Likert, 1932) precisamente por
los problemas que han sido ampliamente reportadas sobre esta escala. Algunos problemas
reportados en la literatura sonE]: (1) Existe una fuerte tendencia hacia la respuesta central
ya que es considerada una respuesta 'segura’. Esto se conoce como central tendency bias, (2)
Se asume que la representacion es equidistante, es decir, hay tanta distancia entre estar de
acuerdo con una afirmacion como a estar muy de acuerdo, lo cual también es un supuesto
fuerte y cuestionable pues cada persona posee diferente estdandares para escoger una respuesta,
(3) No es posible generar estadisticos a través de las respuestas. Algo usual que se hace de
forma incorrecta es cambiar la codificacion de las respuestas y por ejemplo, asignar un 1 a
Muy en desacuerdo. Esto no es valido, ya que la respuesta es ordinal y no poseen métricas
de distancia.

Un punto interesante de las causas entregadas, es que si bien se buscaba analizar 70
comparaciones entre RUC, la cantidad tnica de RUC mas similares a las causas de Foco

4Buenas fuentes bibliograficas para conocer mas sobre la escala Likert y sus usos son: Cohen, L., Manion,
L., y Morrison, K. (2000). Research methods in education (5th ed.). New York: Routledge. (pp. 253-255),
Gilbert, G. N. (2008). Researching social life (3rd ed.) y Jamieson, S. (2004). Likert scales: how to (ab) use
them. Medical education, 38(12), 1217-1218.
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RUC Foco Investigacion | RUC;; ... RUC
RUC, RUCy; ... RUCi
RUCYy RUC5; ... RUCy;9
RUC, RUC7; ... RUC7q9

Tabla 5.3: Representacion de la base entregada a analistas de Ministerio Ptublico

de Investigacion eran 38. Es decir, habian causas en el Foco de Investigacion que podian ser
vinculadas a través de una tercera causa que no se encontraba en el foco, lo cual dice bastante
sobre la eventual pertinencia de esas causas.

5.2.2. Resultados del seguimiento al Foco de Investigacion

De las 70 comparaciones que fueron entregadas para analizar, se poseen 56 respuestas
validamente emitidas. A 9 de estas comparaciones la respuesta fue Si a la pregunta: ; Poseen
estas 2 causas un modus operandi o caracterizacion del delincuente similar?. Por complemen-
to, 47 de las respuestas fue No. Lo anterior nos dice que las recomendaciones basadas en
Doc2Vec tuvieron Precision — 19 %. Respecto a la distribuciéon de asociaciones validadas,
es importante senalar que 4 de los 7 RUCs en estudio obtuvieron al menos 1 vinculo validado
por los analistas (sumando entre esos 4 RUCs las 9 recomendaciones validadas).

En lo siguiente, nos interesara analizar la correspondencia entre la similitud computada y
la validacion de los analistas, siendo los esperado que aquellas asociaciones que fueron valida-
das tengan niveles de similitud semantica textual superiores a las no validadas (o rechazadas).
En la Figura se puede apreciar las distribuciones para las similitudes computadas se-
gun la categoria validada o no validada. Un hecho contraproducente es que el promedio de
las similitudes entre causas para el grupo de causas cuyo vinculo fue validado es de 0.71,
mientras que el promedio para los vinculos no validados es de 0.73, lo cudl es totalmente
contrario a los esperado. No obstante al testear mediante un test de medias, no es posible
rechazar la hipotesis nula de que ambos promedios sean iguales (p — value = 0,18). Asi
mismo, al intentar constatar si ambas distribuciones son independientes mediante un test de
Kolmogorov-Smirnov, tampoco fue posible rechazar la hipdtesis de que ambas distribucio-
nes son iguales (p — value = 0,28). Por tanto, si bien el resultado es contraintuitivo, no es
verificable estadisticamente. No obstante, es necesario destacar que la cantidad de muestras
para ambos grupos, los validados y los no validados es sumamente baja (9 y 47 registros
respectivamente).

5.2.3. Visualizacion de los resultados

Algo interesante de visualizar es como las causas que fueron recomendadas por el algorit-
mo se vinculan de forma multiple con los RUCs del Foco de Investigaciéon, esto ya que sin
supervision alguna, las métricas de similitud indicaron que existian causas fuera del Foco de
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Figura 5.16: Distribucién de la similitud entre causas del foco y las 10 mas similares

Investigacion que tenian alta similitud de forma simultanea con més de una causa del Foco
de Investigacion.

En la Figura (c) se puede ver en verde aquellos RUCs cuya vinculacion fue validada
a alguna causa contenida en el Foco de Investigacion (nodos en amarillo). Existe un nodo en
verde que esta conectado a 3 causas del Foco de Investigacion, lo que inmediatamente nos
permite tener una nocién de la relevancia de esa causa.
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(a) Causas del foco (amarillo) y similares (rojo) (b) Causas del foco (amarillo), validadas (verde)
y no validadas (rojo)

(c) Causas del foco (amarillo) y las validadas (verde)

Figura 5.17: Representacion en grafo de las causas del foco y las més similares
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Capitulo 6

Conslusiones

En la asociacion de causas por similitud el proceso comenzé con un conjunto de 3.803
causas y el ejercicio fue analizar la factibilidad converger a través de la busqueda por queries
y similitud seméntica textual al Foco de Investigacion N°23 que constaba con 16 registros (es
decir, la idea era recuperar un conjunto que representa un 0,42 % de universo total sin mas que
una query y la optimizacion de 2 pardmetros). Los resultados fueron Recall : 4/16 = 25 %,
Precision : 4/62 = 6,45% y F1 — Measure : 1/62 = 1,61%. Los resultados no lucen
del todo bien, no obstante es necesario comprender que esto puede ser descrito como un
problema en extremo desbalanceado y que tal como se comprobd en el seguimiento del Foco
de Investigacion, no cuenta con un ground truth, ya que causas que no estaban en el Foco,
si podrian se parte de éste en términos seméanticos. De hecho, una fuerte recomendacion
para trabajos futuros es la bisqueda de métricas que permitan evaluar de mejor forma los
resultados de estas asociaciones. Finalmente, queremos destacar que incluso ante lo adverso
del ejercicio, el modelo fue capaz de recuperar un 25 % de las causas, lo cual es el resultado
de un proceso robusto con objetivos y tareas bien definidas, lo que permite pensar que
efectivamente este parece ser un buen camino para abordar este problema.

En cuanto a los resultados del seguimiento del Foco de Investigacion, podemos senalar
que de las 56 respuestas validamente recolectadas, 9 asociaciones fueron validadas y 47 des-
cartadas, lo que indica que se obtuvo un 19,15 % en términos de Precision. Por otro lado y
desafortunadamente, no es posible concluir respecto a si existe una correspondencia entre la
similitud computada y la forma de comisiéon de un delito. En caso de obtener un resultado
para esta métrica hubiese sido posible fijar un nivel de similitud semantica 6ptimo en térmi-
nos de esos resultados para futuras recomendaciones. De todas formas, si podemos senalar
que ninguna asociacion de causas fue validada con una similitud inferior a 0,69. Lo anterior
podria servir como un input para el diseno de futuros seguimiento a Focos de Investiga-
cion. Finalmente, que se haya validado el 16 % de la muestra también nos indica que existen
potencial para este método y que es capaz de encontrar asociaciones entre causas.

Respecto a los modelos implementados, fue posible constatar la rapidez de su ejecucion
y las radicales diferencias en los resultados de las métricas de similitud computados por LSI
y Doc2Vec. Por otro lado, queremos destacar que incluso cuando los resultados en cuanto a
métricas de desempeno no son sorprendentes, este sistema permite tener una priorizacion en
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la investigacion de causas, ya que para constituir un Foco de Investigacion en la actualidad, las
causas son muestreadas muchas veces de forma aleatorio. En cambio, nuestro sistema permite
analizar 3.803 causas y obtener un conjunta de delitos agrupados y con informacién respecto
a los topicos que tratan las causas contenidas en sus conjuntos en menos de 3 minutos. Esto
representa sin dudas progreso gigantesco en la capacidad de analizar causas por parte del
Ministerio Publico.

6.1. Recomendaciones para trabajos futuros

Este trabajo esta lejos de ser una herramienta lista para ser implementada en el Ministerio
Publico, pero si creemos que la perspectiva desde lo cual lo aborda es la correcta. Por tanto,
dejaremos expresadas aquellas brechas que creemos es necesario acortar entre estre trabajo
y una solucién definitiva:

1. Eliminar informacién irrelevante de los relatos: gracias a los analisis de Patricio
Moya, quién es integrante de la comision de este trabajo, fue posible descubrir que
las denuncias poseen una estructura muy similar, en donde primero se da cuenta de
informacion respecto a cuando y quién realiza la denuncia, luego se relatan los hechos
que caracterizan al delincuente y su actuar, para finalmente describir la existencia
de especies, testigos y camaras, asi como formalidades respecto al procedimiento que
sucede a la denuncia. En términos de de asociaciéon de delitos podria ser interesante
la hora, lugar, dia y caracterizacion de la victima como tipologia, sin embargo, lo que
més contribuye para asociar delitos se encuentra en el relato del hecho. Por tanto se
recomienda buscar una forma de extraer sélo la informaciéon relacionada con el suceso
para su posterior analisis.

2. Implementar modelos alternativos: las condiciones en que se desarroll6 este trabajo
llevaron a cometer ciertas inconsistencias dindmicas, dentro de las cuales la carencia
de modelos como baseline es uno de estas inconsistencias. Probablemente modelos més
sencillos como TF-IDF o Latent Semantic Analysis, podrian por si s6los no entregar
muy buenos resultados, pero es necesario constatar ese hecho, al menos para entender
que tan bien lo hacen los modelos implementados u otros que se quieran analizar.

3. Experimentar con distintas métricas de similitud: en los dos modelos de similitud
expuestos en este trabajo se utiliz6 la similitud coseno para cuantificar la similitud entre
dos vectores que representan documentos. No obstante, existe la posibilidad de que otras
medidas de distancia entreguen resultados interesantes de analizar.

4. Construir una base de datos con mas registros: este punto es definitivamente
muy relevante, y es que con la base de datos actual no se pueden concluir resultados
realmente significativos. Ya fue posible observar como el seguimiento del foco estuvo
exento de conclusiones respecto a la relevancia de la similitud seméantica textual por
lo acotado de sus observaciones, esto mismo se expresa en muchos otros aspectos del
trabajo como el desempeno de los modelos o la ausencia de atributos que permitan
sacar provecho a las caracteristicas particular de diferentes delitos.

5. Complementar similitud semantica textual: Dado que la similitud seméntica tex-
tual lleva los documentos a una matriz de distancias y eso puede ser a su vez llevado a
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una matriz de adyacencia, es que existen un sin fin de otros modelos que podrian defini-
tivamente mejorar los resultados. Por ejemplo, en los grafos del seguimiento del Foco de
Investigacion se puede apreciar que hay causas que estan vinculadas con muchas otras,
lo cual da indicios que de que es posible analizar aspectos como centralidad o existencia
de comunidades en estas representaciones. Creemos que en este punto existe un gran
potencial no s6lo para mejoras, sino que también para investigaciéon e innovacion.

Finalmente es bueno destacar que en el Ministerio Publico existe un inmenso espacio de
oportunidades para desarrollar modelos cuantitativos que permitan apalancar la productivi-
dad de esta institucion en términos de la calidad y cantidad de las investigaciones que realizan
a través de técnicas como las expuestas en este trabajo. La Fiscalia al ser la institucion en-
cargada de dirigir las investigaciones, posee toda la informacion de las denuncias ejercidas
por ciudadanos de este pais, por lo que las probabilidades para encontrar patrones y vinculos
que permitan enjuiciar a los responsables de los delitos aumentan en la medida en que se
denuncien los delitos y se implementen sistemas que permitan el analisis automatizado de
las grandes cantidades denuncias que llegan a esta institucion. Cabe destacar que en ningin
momento se ha propuesta el despido o reemplazo de analistas y fiscales y reemplazarlos por
sistemas. Al contrario, creemos que el juicio humano seguird siendo el predominante y mas
certero método de vinculacion de delitos por los préoximas anos, pero la limitada productivi-
dad de los humanos para analizar delitos esta generando un banco de causas y victimas con
lo que el sistema esta en deuda.
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Anexos

A. Esquematizacion del proceso desarrollado en este documento
B. Estructura de las denuncias

En la Figura se puede apreciar la estructura tipico de un relato, en donde se iden-
tifican 3 partes. Las formalidades donde se especifica: hora de la denuncia, lugar, victima,
procedimiento que da origen a la denuncia, etc. En la segunda parte de describe el relato
del hecho, es decir, la forma de comision del delito y descripcion del delincuente si es que se
conoce. Finalmente, se senala si hay testigos o camaras, se especifican las especies sustraidas
y se senala cuales son los procedimientos que suceden a la denuncia.

C. Recuperacion de documentos s6lo con Doc2Vec

Una duda valida es preguntarse qué ocurre si por opciéon se hubiese escogido escoger como
método de bisqueda tnica y exclusivamente los métodos de bisqueda de similitud semantica
textual. En la Figura [6.3| se muestra como evoluciona el grafo con dicha opcion. Se puede
apreciar que la configuracion del grafo

D. Similitud computada con Doc2Vec en causas del Foco de Inves-
tigacién y el conjunto de 3.803 causas

En la Figura se puede apreciar que a simple vista la distribuciéon de las similtudes

Proceso de agrupacion

: Preprocesamiento del texto

: Busqueda en base a queries

| osed

Z osed

: Célculo de la similitud semantica textual

¢ osed

: Visualizaciones de resultados

saJejlWIS SESNEd 8p uoedn.be ap 0s8001d

Causas agrupadas segun similitud semantica y topico

Figura 6.1: Secuencia de tareas para cumplir con el objetivo general
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'RELACION DE LOS HECHOS DOY CUENTA A ESA FISCALTA LOCAL, QUE HOY A LAS 23:15 HORAS, EL
SUBTENIENTE CLAUDIO OVIEDO SALAZAR Y PERSONAL A SU CARGO DE SERVICIO EN LA POBLACION Y DE
ESTA DOTACION, MIENTRAS EFECTUABA UN PATRULLAJE PREVENTIVO, RECEPCIONO UN COMUNICADO DE LA
CENTRAL DE COMUNICACIONES CENCO DE LA PREFECTURA VINA DEL MAR, CON LA FINALIDAD DE
VERIFICAR UN PROCEDIMIENTO POR ROBO EN LUGAR HABITADO EN CALLE UNO ORIENTE NRO. 1044,
DEPARTAMENTO NRO. 32, DE ESTA CIUDAD, POSTERIORMENTE UNA VEZSEN EL LUGAR PERSONAL POLICIAL
SE ENTREVISTO CON EL CIUDADANO COMO JUAN ALEXIS SANHUEZA VALERIO, 35 ANOS, CHILENO,
SOLTERO, ARQUITECTO, ESTUDIOS SUPERIORES, CEDULA DE IDENTIDAD NRO. 15.174.786-8, FECHA DE
NACIMIENTO 10.02.1982, DOMICILIADO EN CALLE UNO ORIENTE NRO. 1044, DEPARTAMENTO NRO. 32
VINA DEL MAR, FONO: 99188083, CORREO ELECTRONICO: SANHUEZA.VALERTO@GMAIL.COM, 3
QUE, EL DIA SABADO 20 DE ENERO DEL ANO EN CURSO, A LAS 14:30 HORAS APROXIMADAMENTE, SALIO
DESDE SU DOMICILIO ANTES MENCIONADO DEJANDO CERRADA LA PUERTA DE ACCESO ¥ LA REJA EXTERIOR
DE METAL CON LLAVES, POSTERIORMENTE AL REGRESAR A LAS 20:00 HORAS, SE PERCATO QUE LA REJA
EXTERIOR SE ENCONTRABA ABIERTA Y LA CERRADURA DE LA PUERTA PRINCIPAL FORZADA, MOTIVO POR EL
CUAL AL HACER INGRESO A ESTE, OBSERVO OQUE LA TOTALIDAD DE SUS PERTENENCIAS ESTABAN
DESORDENADAS, PERCATANDOSE QUE INDIVIDUOS DESCONOCIDOS HABIAN SUSTRAIDO ESPECIES QUE MAS
ABAJO SE DETALLAN, DESCONOCIENDO ANTECEDENTES DEL HECHO. ESPECIES SUSTRAIDAS: O01lTABLET
MARCA IPAD AIR, COLOR GRIS, 01 NOTEBOOK, MARCA SAMSUNG, MODELO RC410, COLOR GRIS CON NEGRO,
DE 14 PULGADAS, 01 CAMARA DIGITAL INSTANTANEA, MARCA FUGITI, COLOR CELESTE, 01 MOCHILA,
COLOR GRIS, 01 MANOJO DE LLAVES, 01 ALCANCIA CON $ 200.000 PESOS EN SU INTERIOR Y 01 DISCO
DURO PORTATIL, MARCA WDWESTER, COLOR NEGRO. AVALUO: LA VICTIMA, LO HACE UN AVALUG DE
$280.000.- (DOSCIENTOS OCHENTA MIL PESOS).

Figura 6.2: Proceso de persecucion penal

Formalidad

Relato del hecho

Otros
antecedentes

entre todas las causas no difiere de la similitud computada entre las causas del Foco de
Investigacion, por lo que no podemos concluir que esta medida es por si sola suficiente para

encontrar causas que puedan constituir un Foco de Investigacion.
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Figura 6.3: Cambios en la topologia del grafo de documentos por nivel de similitud
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Figura 6.4: Similitud computada con Doc2Vec para todas las causas y el Foco de Investigacion
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